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i 
초  록 
 
배터리 관리 시스템(battery management system)은 배터리의 전압, 전류, 
온도 정보를 이용하여 배터리의 잔존용량(SOC, state-of-charge), 노화 
상태(SOH, state-of-health)를 추정하며, 배터리를 안전한 영역에서 동작할 수 
있도록 감시, 보호하고 현재 상태를 외부에 제공한다. 그중에서도 
배터리의 상태 추정 알고리즘을 통해서 얻은 정보는 효율적인 시스템 
사용을 위한 배터리의 충방전 계획 수립 및 결정에 직접적으로 영향을 
미치므로 정확한 추정 결과는 배터리 관리 시스템의 가장 중요한 요소 중 
하나이다. 하지만 사용하는 기기의 특성에 따라 이러한 중요 요소의 
우선순위는 달라질 수도 있다.  
소수의 셀(cell)을 사용하는 휴대용 기기의 경우, 배터리에 상대적으로 
단순한 충방전 부하 프로파일(load profile)이 인가되며, 전체 동작 시간 
대비 실사용 시간이 대기(standby) 시간에 비해 짧다. 이러한 특징으로 
인해 대기 시간 동안 내부 상태 추정 오차를 보정할 수 있으므로 배터리 
상태 추정 알고리즘을 구현하는데 있어 아주 정확한 추정보다는 
알고리즘의 간단성, 구현의 편의성, 적은 소모전력과 같은 목표가 
상대적으로 중요하다. 반면, 다수의 셀을 직병렬 구조로 사용하는 기기는 
대용량의 전력과 에너지를 처리하며 배터리의 교체가 쉽지 않기 때문에 
보다 정밀한 상태 추정을 통한 지속적이면서도 안전한 배터리 사용이 
필요하다. 하지만 정확도가 높은 배터리의 내부 상태 추정은 상당히 
복잡한 배터리 모델과 알고리즘을 사용하기 때문에 전체 시스템의 
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계산량과 알고리즘 추정 성능 간의 타협이 필요하다. 
본 논문에서는 배터리 전기 회로 모델 기반의 필터(electric circuit model-
based filter)를 사용하여 추가적인 전류 정보 없이 배터리의 셀 단자 
전압(terminal voltage)을 필터링하여 배터리에 인가된 전류 및 SOC 정보를 
추정하는 알고리즘을 제안한다. 제안한 알고리즘을 실제 배터리에 
적용하는 과정을 통해 알고리즘의 간단성 및 구현의 편의성에 대해서 
논의한다. 또한, 제안한 셀 상태 추정 알고리즘은 배터리 팩의 각 셀에 
적용하면 셀 간 편차에 관한 정보를 줄 수 있으므로, 배터리 팩의 상태 
추정에 영향을 끼칠 수 있는 셀을 판별하여 배터리 팩의 상태 추정에서 
불필요한 계산량을 줄여 주는 알고리즘으로도 사용할 수 있다. 이를 위해 
배터리의 간단한 모델 구축, 파라미터 추출 방법 및 전체 구현 과정에 
대해 논의하고 정전류(constant current) 프로파일 및 축소화된 하이브리드 
자동차(HEV, hybrid electric vehicle) 프로파일을 이용하여 알고리즘의 추정 
결과를 제시한다.  
추가로 제안한 셀 상태 추정 방법의 확장성을 가늠하기 위해 다양한 
조건에서 알고리즘의 성능을 분석하고 발생할 수 있는 문제점 파악 및 
가능한 해결책을 제시한다. 먼저 배터리의 파라미터 허용오차(tolerance)로 
인해 나타나는 파라미터 간극이 알고리즘의 성능 및 특성에 끼치는 
영향을 통계 분석 도구인 몬테카를로 방법(Monte Carlo method)을 이용하여 
확인한다. 두 번째로 온도, 배터리의 노화, SOC, 전류 크기에 따른 모델 
파라미터의 변화를 실험을 통해 확인하고 추정 성능 향상을 위한 수정된 
모델을 제시한다. 세 번째로 배터리의 전극 물질에 따른 특성 차이를 
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반영하기 위해 다양한 종류의 리튬 이온 배터리의 파라미터 추출 실험을 
진행하고, 리튬 계열 배터리 중 가장 다른 특성을 보이는 리튬 인산철(LFP, 
lithium iron phosphate) 배터리에 알고리즘을 적용한다. 마지막으로 부하 
프로파일의 주파수 특성에 따라 배터리 모델의 한계점 유무를 이산 
웨이블릿 변환(DWT, discrete wavelet transform)의 다해상도 분석(MRA, multi-
resolution analysis)을 이용해 확인한다.  
전류 센서리스 기반의 배터리 내부 상태 추정 알고리즘은 배터리의 
외부, 내부 요인으로 인해 구동 범위가 제한되며 단독으로 사용 시 
배터리의 특성 변화를 직접 알고리즘에 반영해줄 수 없다는 약점이 
존재한다. 하지만 이러한 한계에도 불구하고 이 기법은 적은 계산량, 
알고리즘의 간단성으로 인해 알고리즘을 탑재하는 공간의 제약이 
존재하는 휴대용 기기 시스템, 정밀한 상태 추정을 위한 간단한 셀 간 
편차 분석이 필요한 대용량 전기 자동차 시스템, 상대적으로 저렴한 
가격이 목표인 소규모의 가정용 에너지 저장 시스템(ESS, Energy Storage 
System)에 적용할 수 있다.  
 
주요어 : 배터리 관리 시스템, 잔존 용량, 전류 센서리스, 셀 불균형, 통계 
분석, 리튬 이온 배터리 
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제 1 장 서  론 
1.1 연구의 배경 
리튬 이온 배터리(LIB, lithium-ion battery)는 다른 2차 전지보다 
상대적으로 높은 전압, 높은 에너지 밀도, 낮은 자가 방전율, 긴 수명 등의 
장점이 있다. 이러한 특징으로 인해 리튬 이온 배터리는 휴대용 기기부터 
전기/하이브리드 자동차(EV/HEV, electric/hybrid electric vehicle), 신재생 
에너지원과 분산 전원 시스템의 대용량 에너지 저장 시스템(ESS, energy 
storage system)까지 그 수요가 증가되었으며, 이러한 수요 증가는 향후에도 
지속될 것으로 예상되고 있다 [1-3]. 이러한 리튬 이온 배터리는 동작 
범위에 따라서 배터리의 안정성 및 지속적으로 에너지를 충방전할 수 
있는 특성이 결정되므로 배터리를 효율적으로 사용하기 위해서는 
과충방전 방지, 내부 상태 및 수명을 예측하는 배터리 관리 시스템(BMS, 
battery management system)의 역할이 중요하다 [4-6]. 
그중에서 배터리의 잔존용량(SOC, state-of-charge), 노화 상태(SOH, state-of-
health) 추정은 사용 가능한 에너지와 전력량을 계산하는 데 사용되는 
지표로써 배터리 관리 시스템의 필수 요소이다. 또한, 배터리를 탑재한 
시스템의 특성에 따라 다음과 같이 배터리 관리 시스템에 부가적으로 
고려할 요소도 존재한다. 리튬 이온 배터리를 가장 많이 사용하는 휴대용 
기기는 배터리의 개수가 단위 셀(cell) 혹은 소수의 단일 전력원이며, 추정 
알고리즘이 탑재되는 칩과 주변 회로에 공간 제약이 존재하기 때문에 
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알고리즘의 복잡성, 추정 및 센싱 회로로 인한 전력 소모를 줄여야 한다. 
또한, 교체가 상대적으로 쉬운점과 외부 온도 변화에 민감하게 반응하는 
점이 알고리즘에 고려되어야 한다. 그와 달리 대용량의 배터리 팩(battery 
pack) 시스템에서는 에너지와 전력량, 시스템 효율로 인해 배터리를 
직병렬 구조로 연결하여 사용하며 장시간 운용해야 하므로 수많은 셀의 
상태를 추적하고 노화 요소를 고려한 정확한 내부 상태를 추정하는 
과정이 중요한 요소가 된다. 
배터리 상태를 정확하게 추정하기 위한 기존 연구들은 배터리의 전류 
정보를 기본적으로 사용하였다. 배터리의 전류 정보는 일반적으로 전류 
적산법 (Coulomb counting method, Ampere-hour counting method)을 통해 
배터리의 용량을 계산하는 데 도움이 되고 SOC를 추정하는 데에도 
사용된다 [7, 8]. 또한, 배터리의 단자 전압(terminal voltage)과 전류의 관계를 
통해 배터리의 내부 파라미터를 예측하는 지표로도 사용된다 [9, 10]. 
하지만 이러한 전류 정보를 사용하는 추정 알고리즘은 전류 센싱의 전력 
소모 문제, 전류 센싱 이득(gain)의 오차, 전류 오프셋(offset) 오차로 인해 
대량생산하는 휴대용 기기에 적용하기에는 불리하다. 이를 보완하기 위해 
배터리의 상태 추정 알고리즘(estimation algorithm)에서 전류 정보를 
사용하지 않고 배터리 모델 정보와 전압 정보를 통해서 배터리 SOC 추정 
알고리즘을 구현하려는 연구가 진행되었다 [11, 12]. 다만 이러한 연구 
방식들은 배터리 전류 정보의 부족으로 배터리 노화 요소를 직접적으로 
반영해 줄 수는 없으므로 노화 시 추정 성능이 감소될 수 있다.  
용량 증대를 위해 다수의 배터리를 사용하는 시스템의 경우, 일반적으로 
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배터리 스크리닝(screening) 과정을 통해 셀 간의 특성 차이가 작다고 
가정한다 [13-15]. 하지만 배터리 팩의 구조 불균형 [16], 내부 온도 불균형 
[17], 노화 차이로 인한 셀 간 파라미터 불균형이 발생할 수 있으므로 셀 
간 상태 추정에 대한 연구가 최근 들어 진행되고 있다 [18-21]. 직렬 
연결하여 제작한 배터리 팩의 경우 원칙적으로는 각각의 직렬 연결된 
셀의 특성을 살펴보는 과정이 필요하므로, 모든 셀에 동일한 정교한 
알고리즘을 적용하게 될 경우 추정 알고리즘 계산량이 셀의 개수에 
비례하여 증가한다. 특히 이러한 대용량 배터리의 경우 내부 상태를 
정교하게 추정하기 위해 적응(adaptive) 방법의 알고리즘인 EKF(extended 
Kalman filter) [22-24], UKF(unscented Kalman filter) [25], 또는 그 외의 비선형 
이론 [26, 27]을 사용하기 때문에 계산량이 많다. 또한, 노화로 인한 배터리 
파라미터의 변동, 제조상 셀 간 파라미터 편차 문제를 해결하기 위해 
DEKF(dual extended Kalman filter)와 같이 동시에 여러 상태를 추정하는 
알고리즘을 사용할 경우 그 계산량은 비약적으로 증가하게 된다 [27-29]. 
이러한 문제를 해결하기 위해 SOC와 SOH의 time scale을 다르게 적용하여 
불필요한 계산량을 줄이는 연구가 진행되었다 [19, 30, 31]. 하지만 SOC를 
추정할 때, 밸런싱(balancing) 전류로 인해 발생하는 직렬 연결된 셀의 전류 
불균형을 고려하지 않으므로 실제 구현 시에는 추가적인 계산 과정이 
필수적이다.  
이와 달리 본 논문에서는 배터리 팩의 특성을 좌우하는 셀을 판별하여 
모든 셀에 정교한 알고리즘을 적용하는 방법 대신에 특정 셀에만 정교한 
알고리즘을 적용시킬 수 있는 구조를 제시한다. 특정 셀을 판별하면 
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정밀하게 해당 셀의 상태 추정을 진행하는 과정, 밸런싱이 진행되는 
과정에서도 이 알고리즘은 동작이 가능하다. 단순하게 밸런싱 전류를 
고려해주면서 실제 배터리 팩 전류로부터 차이를 계산할 수도 있지만 
밸런싱 전류 자체에 무관하게 내부 상태를 예측할 수 있는 휴대용 기기의 
알고리즘을 확장 적용하면 전체 배터리 팩에 영향을 끼치는 셀을 찾아낼 
수 있다. 다만, 제안한 휴대용 배터리 알고리즘은 노화에 취약하므로 
대용량 시스템에 적용하기 위해서는 추정 성능 분석을 바탕으로 
알고리즘의 사용 범위를 결정하는 과정이 필요하다.  
1.2 연구의 목적 및 범위 
본 논문에서는 단위 셀의 배터리 단자 전압을 배터리 모델 기반의 
필터에 인가하여 얻어지는 전류 및 SOC 정보에 기반하여 셀 기반 배터리 
시스템의 상태 추정 알고리즘과 팩 기반 배터리 시스템의 셀 진단 
알고리즘을 제시한다. 제안한 알고리즘은 배터리의 단자 전압을 이용하며 
전류 정보가 필요 없으므로 단위 셀 배터리 시스템에서 구현이 
편리해지고 전류 센서로 인한 전력 소모 감소, 전류 적산 과정 생략으로 
인한 알고리즘의 계산량 감소 등의 장점을 얻을 수 있다. 즉, 필터링 된 
배터리 단자 전압 정보는 단위 셀 시스템인 휴대용 기기의 내부 상태 
SOC 추정 알고리즘으로 사용할 수 있다. 그리고 이 알고리즘을 직렬 
연결된 배터리 팩에 확장하는 경우에는 단위 셀의 알고리즘이 간단하므로 
배터리 팩 내부의 각 셀 SOC를 간단하게 얻을 수 있고 이 SOC를 얻는 
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과정 중에 각 배터리 모델의 등가 저항, 배터리 용량 차이의 상대적 
비율을 얻을 수 있다.  
개방전압(OCV, open-circuit-voltage)이 히스테리시스(hysteresis) 특성을 
가지면서도 middle SOC 영역에서 유사한 값을 가지는 리튬 인산철(LFP, 
lithium iron phosphate, LiFePO4) 계열의 배터리는 넓은 SOC 영역에 걸쳐 
배터리 단자 전압값이 크게 변하지 않는다 [32]. 즉, 배터리 단자 전압 
정보만을 가지고 배터리의 밸런싱 제어를 진행하기에는 한계가 존재한다. 
또한, 셀 간의 파라미터 편차가 발생하는 경우에도 전압 정보만으로는 
리튬 인산철 배터리의 밸런싱 제어 알고리즘이 효율적으로 동작하지 못할 
수도 있다 [33]. 본 논문에서 제안한 셀의 내부 특성 차이를 판별하는 
알고리즘은 배터리 팩의 모든 셀의 상태를 간단하게 추적할 수 있으므로 
위 문제를 해결하는 도구로 사용될 수 있다. 배터리 팩을 구성하기에 앞서 
배터리 스크리닝을 진행하기에 셀 간의 특성이 유사한 경우에는 배터리 
팩이 하나의 셀 특성을 직병렬 구조로 확장하여 상태를 추정할 수 있지만 
[14, 15], 구조적 비대칭성으로 인한 배터리 팩 내부의 온도 차이, 셀 간의 
전류 불균형, 셀 간의 노화속도 차이로 인해 미세하게 셀 간 불균형이 
발생하는 경우 전력, 에너지 밀도가 낮은 배터리 셀을 기준으로 배터리 
팩의 성능이 결정된다 [34, 35]. 이러한 이유로 불균형한 특성을 
지속적으로 추적하는 알고리즘이 필요할 수밖에 없다. 배터리 팩의 경우, 
사용하는 시스템의 전력 밀도, 에너지 밀도가 높으며 장기간에 걸쳐서 
배터리를 운용해야 하는 특성으로 인해 배터리 관리 시스템의 내부 상태 
추정 성능이 중요한 요소이다. 기존 연구에서는 이러한 문제가 발생하는 
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것을 막기 위해 각 셀의 내부 상태를 모두 추정하는 것을 목표로 
삼았지만, 안정한 영역에서 동작하는 셀의 경우 정확한 상태 추정이 
필요하지 않으며, 모든 셀의 정확한 상태 추정은 직렬 연결된 셀의 개수로 
인해 지나치게 많은 계산량 증가로 나타나게 된다. 정교한 배터리 팩 내부 
상태 추정을 위해 팩 성능에 영향을 끼치는 셀을 필터링된 단자 전압 
정보(FTV, filtered terminal voltage)들을 바탕으로 셀 간 특성 차이를 판별하는 
알고리즘을 제안하였고 이를 팩 배터리 관리 시스템에 적용하여 계산량 
증가를 최소화하는 효율적인 배터리 관리 시스템을 제안한다. 
필터링된 배터리 단자 전압 정보를 이용한 배터리 관리 시스템은 그 
구현의 편의성과 적은 계산량, 알고리즘의 간단성, 확장성이 특징이므로 
본 연구에서는 그 특징이 드러날 수 있게 세 가지 방면에서 접근한다. 
첫째로 랜들스(Randles) 모델을 기본으로 한 배터리 등가 회로 
모델(equivalent circuit model) [9, 10, 26]을 차용하여 제안한 알고리즘으로 
적용하는 과정을 이론 및 실험적인 측면에서 설명한다. 간단한 배터리 
모델을 사용한 경우 실제 배터리 실험을 통해 모델을 구성하는 과정이 
간단해지며 계산량이 감소되는 과정을 확인할 수 있다. 하지만 간략화된 
배터리 모델은 등가 회로 모델과 실제 배터리 특성 간의 차이로 인해 
추정 오차가 존재할 수 있다. 이러한 이유로 본 논문에서는 두 번째로 
실제 특성을 반영하는 배터리 모델을 구현하여 간략화된 모델의 적합성과 
배터리 모델의 종류 및 파라미터 오차에 따른 추정 성능 비교를 진행한다. 
이를 위해서 각 배터리의 내부 상태를 판단하기 위해 충분한 휴지(rest) 
상태의 OCV 정보와 실제 측정한 방전용량(discharge capacity)을 이용한 
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보정된 전류 적산법(CCC, compensated Coulomb counting)을 이용하여 SOC의 
추정 성능을 검증하며, 배터리 팩의 셀 간 내부 파라미터 비율을 실제 
측정한 값과 비교한다. 또한, 실제 배터리 특성과 알고리즘에서 사용하는 
모델의 차이를 표현하기 위해 배터리의 파라미터에 확률변수(random 
variable)를 적용하고 몬테카를로 방법(Monte Carlo method)을 이용하여 오차 
범위를 계산한다 [36-38]. 이때 부하 프로파일(load profile)은 정전류(constant 
current), 축소화된 하이브리드 자동차(HEV, hybrid electric vehicle) 전류, 실제 
휴대용 기기의 전류 프로파일을 이용하였다. 
마지막으로 알고리즘의 확장성을 확인하기 위해 배터리의 온도, 노화, 
SOC 영역, 전류 크기, 배터리 종류에 따른 모델 파라미터의 변화를 
살펴보고 사용하는 부하 프로파일의 주파수 특성에 따른 알고리즘의 동작 
가능성을 확인해 본다. 이러한 외부, 내부 요인으로 인해 발생하는 
배터리의 특성 변화를 배터리 모델에 반영해주는 과정을 통해 알고리즘의 
동작 범위가 결정된다. 또한, 리튬 이온 배터리의 경우 리튬 화합물의 
종류에 따라 배터리의 전력밀도, 에너지 밀도, 안정성 등의 특징이 
달라지므로 사용 목적에 따라 배터리 종류가 선택된다. 그중에서 리튬 
인산철의 리튬 폴리머(lithium-polymer) 배터리는 OCV 특성이 리튬 
코발트산화물(LCO, lithium cobalt oxide, LiCoO2) 계열의 리튬 이온 배터리와 
달리 구별되기 때문에 [32] 본 논문에서 제안한 알고리즘을 적용하기 위해 
추가적인 분석을 수행하였다. 추가로, 부하의 주파수 특성 차이로 인해 
알고리즘의 모델 오차 증가, 센싱 주파수 선정에 따른 추정 성능 감소 
가능성에 대해서도 고찰한다. 이를 위해 부하 전류, 단자 전압 파형을 
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이산 푸리에 변환(DFT, discrete Fourier transform) [39]하여 주파수 스펙트럼을 
분석하며 이산 웨이블릿 변환(DWT, discrete wavelet transform) [40-42]을 통해 
저주파 및 고주파 성분으로 해당 신호를 분해하여 해당 주파수 대역의 
정보가 배터리의 내부 상태에 끼치는 영향을 살펴보도록 한다. 결과적으로 
실제 하드웨어 구현 시 샘플링에 관련된 문제와 부하 프로파일 종류에 
따른 설계 방법을 제안한다. 제안한 알고리즘은 알고리즘을 탑재하는 
공간의 제약이 존재하는 휴대용 기기 시스템, 정밀한 상태 추정을 위한 셀 
간 편차 분석이 필요한 대용량 전기자동차 시스템, 상대적으로 저렴한 
가격이 목표인 소규모의 가정용 ESS 시장에 응용될 수 있다.  
1.3 논문의 구성 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 
2장에서는 배터리를 안전하면서도 효율적으로 사용하기 위한 배터리 
관리 시스템의 구성 요소와 역할을 배터리 구성 관점에서 소개한다. 
배터리 구성을 단위 셀과 직병렬 배터리 팩으로 분류하여 각 구성에 따른 
배터리 관리 시스템의 필수 목표를 구별하여 소개하고 효율적인 배터리 
관리 시스템의 목표를 달성하기 위해 간단한 상태 추정 알고리즘과 
간단한 셀 진단 알고리즘의 필요성을 언급한다. 
3장에서는 필터링된 배터리 단자 전압 정보를 기반으로 단위 셀과 
배터리 팩에서 사용 가능한 배터리 관리 시스템을 제안한다. 제안한 
배터리 단자 전압 필터링으로부터 셀의 SOC, 셀 간의 내부 등가 저항 및 
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용량 비율을 얻을 수 있다. 이 정보를 이용하여 전체 배터리 관리 
시스템의 구동 방법도 제시한다. 
4장에서는 제안한 알고리즘의 특성과 추정 성능을 확인해 보기 위해 
몬테카를로 방법을 적용하였으며 배터리 모델 정확도, 배터리 종류에 따른 
특성 차이, 사용하는 시스템의 부하 특성을 고려하였다. 배터리 종류에 
따른 추정 성능의 차이는 리튬 이온과 리튬 폴리머 배터리 중 OCV의 
형태와 범위가 가장 큰 차이를 보이는 리튬 코발트산화물과 리튬 인산철 
계열 배터리를 통해 비교하였다. 또한, 시스템의 부하 특성은 주파수 
관점에서 접근하였다. 
5장에서는 논문의 내용을 요약정리하고 향후 과제에 대해서 살펴본다. 
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제 2 장 배터리 관리 시스템 
배터리 관리 시스템은 단일 배터리를 사용하는 소용량 기기에서부터 
배터리 팩을 사용하는 대용량 기기까지 널리 사용되며 배터리를 안전한 
영역에서 동작하게 해주고 사용 가능한 양을 알려 주는 역할을 수행한다 
[6]. 전기 자동차의 경우 그림 2.1과 같이 배터리 셀을 직병렬 구조로 
연결한 배터리 팩이 에너지원의 역할을 수행하므로 이 배터리 팩의 
에너지를 전동기 구동에 사용하거나 외부 충전기, 양방향 dc/dc 컨버터를 
사용하여 필요한 에너지와 회생된 에너지를 배터리 팩에 저장하기도 한다 
[43]. 이러한 빈번한 충방전에서도 배터리를 안전한 영역에서 지속적으로 
사용하게 제어하고, 사용자 혹은 상위 제어기에 사용 가능한 충전량, 
사용시간 정보를 전달해주기 위해서는 배터리 관리 시스템의 역할이 
중요할 수밖에 없다. 
 
 
그림 2.1 일반적인 전기 자동차의 구조도. 
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그중에서 배터리 관리 시스템에 있는 배터리 상태 추정 알고리즘은 
배터리를 안정적으로 사용하기 위한 필수 정보인 SOC 정보를 상위 
제어기에 알려 주며 이러한 정보는 기존 화석 연료를 사용하였던 
자동차에서는 잔존 연료의 양을 표시하는 연료계(fuel gauge)와 동일한 
개념으로 이해할 수 있다.  
배터리 SOC 추정 방법들은 표 2.1과 같이 시스템에 따라서 추정 
알고리즘의 목표가 다르다. 휴대용 기기의 경우 전압 기반의 SOC 추정 
방법이 상대적으로 강점을 가지게 되는데, 그 이유는 이 방법이 전류 
센싱을 하기 위한 추가 회로가 필요 없고, 전류 센싱 성능에 따라 
알고리즘에 미치는 영향이 적기 때문이다 [11]. 즉, 간단한 알고리즘의 
특성으로 인해 칩에 알고리즘을 탑재하기 용이하며 적은 전력 소비, 부피 
제약이 있는 시스템에 더 적합하기 때문이다. 반면, EV와 ESS같이 단일 
배터리가 아닌 배터리 팩을 이용하는 경우 추정 오차로 인한 배터리 사용 
영역의 제한은 배터리 전체 가격에 문제를 일으킬 수도 있으며, 배터리 
팩의 부피에 비해 알고리즘을 탑재하는 프로세서의 부피 비중이 작기 
때문에 최대한 사용할 수 있는 모든 정보인 전압, 전류, 온도 정보를 
이용하여 추정 성능을 높이는 것이 더 중요하다. 
표 2.1 사용 기기에 따른 배터리 상태 추정 알고리즘 특징. 
Target Portable device, mobile device EV/HEV/PHEV, ESS 
Energy Low High 
Configuration Single cell, Battery module(<10 cells) Series-parallel battery pack 
Importance Simplicity, Algorithm complexity, Low cost, 
Low power consumption 
Estimation accuracy,  
Estimation performance 
Information Voltage, Temperature, (Current) Voltage, Current, Temperature 
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본 장에서는 사용 기기를 내장 배터리의 에너지를 기준으로 하여 
휴대용 기기와 대용량 기기로 구별한다. 또한, 각각의 시스템에 따라 
배터리 관리 시스템의 구성 요소와 역할을 소개하며 효율적인 배터리 
관리 시스템의 목표를 달성하기 위한 간단한 상태 추정 알고리즘과 
간단한 셀 진단 알고리즘의 필요성을 언급한다. 
2.1 휴대용 기기의 배터리 관리 시스템 
2.1.1 구성 요소 
휴대용 기기 중에서 노트북과 같이 직렬 혹은 직병렬 구조로 배터리를 
구성하여 사용하는 경우 배터리 관리 시스템의 구성 요소는 대용량의 
배터리 팩과 유사하다. 그러므로 본 절에서는 휴대용 기기 중에서도 단위 
셀 기반의 배터리 관리 시스템의 구성 요소에 대해 정리한다. 
단위 셀로 구성된 시스템에서는 배터리의 전압, 전류, 온도 정보 등을 
측정할 수 있으며 이를 통해 셀이 안정한 동작 범위 내에 있는지 
확인한다. 또한, 배터리를 효율적으로 사용하기 위해 배터리의 SOC를 
추정하는 알고리즘이 필요하며 이렇게 측정된 정보, 추정된 정보를 상위 
제어기나 사용자에게 전달해야 한다. 이 모든 측정, 보호, 통신, 추정을 
수행하는 것이 그림 2.2의 배터리 관리 시스템이라고 할 수 있으며, 




그림 2.2 배터리 단위 셀의 배터리 관리 시스템 구조도. 
2.1.2 소수 셀용 배터리 관리 시스템의 목표 
2장 도입부에 언급한 것과 같이 휴대용 기기는 특성상 공간 제약이 
존재하며 충전이 자유롭지 않기 때문에 전력 소모에 민감할 수밖에 없다. 
또한, 시스템 전체 가격에서 배터리가 차지하는 비중이 작으므로 배터리 
관리 시스템의 가격도 중요한 문제가 될 수 있다 [44, 45]. 이러한 이유로 
휴대용 기기의 배터리 관리 시스템은 그 알고리즘이 간단하면서도 구현이 
편리한 것이 특징이다. 
보호 회로와 통신 모듈은 측정된 배터리의 전압, 전류, 온도 정보와 
추정된 SOC 정보를 토대로 단순하게 외부에 지령을 내리는 역할을 주로 
수행한다. 즉, 간단한 배터리 관리 시스템을 구성하기 위해서는 
상대적으로 복잡한 배터리의 외부 상태를 측정하는 방식이나 내부 상태를 




그림 2.3 정전류로 배터리 충전시 센싱된 전류 데이터 분포 예시(0.52 A, 
1 kHz 샘플링, 100 s 데이터). 
 
전압, 전류, 온도 정보 중에서 온도 정보는 현재 추정 알고리즘에서 
정확한 값이 아닌 대략적인 온도 범위를 알아내는 역할로 사용하고 
있으므로 측정 회로나 추정 회로에 끼치는 영향은 미미하다. 하지만 
전압과 전류 정보는 추정 성능에 직접적인 영향을 끼치기 때문에 정확한 
값의 추정이 중요하다. 평균적으로 2~4 V 범위에 있는 배터리 전압과 달리 
전류 정보는 충방전 및 전류의 유무로 인해 그 값의 편차가 크기 때문에 
전류 오프셋 문제에 취약하다. 또한, 정밀 저항이나 홀 센서(Hall sensor)를 
이용해 전류 정보를 전압 정보로 변형 및 증폭하여 ADC(analog-to-digital 
conversion)를 통해 측정하기 때문에 전류의 크기가 작을 때 그림 2.3과 
같이 가우시안 노이즈(Gaussian noise)의 영향력이 더 크게 나타날 수 있다. 
따라서 정밀 저항을 이용하여 전류를 측정하는 경우, 정밀한 gain 측정을 
위해 실장 회로의 센싱 gain 보정 과정이 필요하며 온도에 따른 센싱 
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저항값 변화도 고려해야 한다 [46]. 홀센서 타입의 경우 전력 소모나 
정확도 측면에서 상대적으로 유리할 수 있으나 비용 측면에서 불리하다. 
배터리의 용량 및 SOC 정의를 통해 알 수 있듯이 배터리의 전류 
정보와 전류를 적산한 정보는 배터리의 상태 추정에 중요한 역할을 
수행한다. 특히 전류 센서의 오프셋과 gain 오차는 전류 적산시 누적되어 
추정 알고리즘에 악영향을 끼치므로 배터리 모델을 사용하는 추정 
알고리즘을 통해 보상해줘야 한다. 
결과적으로 배터리의 전압과 온도 정보만으로 배터리의 상태를 
추정하는 알고리즘이 구현 가능하다면, 전류 정보 센싱에 관한 보정 
과정이 없어져 구현의 편의성 및 전력 소모 감소, 배터리 관리 시스템 
가격의 감소라는 장점을 얻을 수 있다. 그러므로 본 논문에서는 전류 정보 
없이 배터리 셀의 상태 추정을 하는 알고리즘에 초점을 두려고 한다. 
2.2 대용량 기기의 배터리 관리 시스템 
2.2.1 구성 요소 및 배터리 관리 시스템 구조 
직병렬 구조로 이루어진 배터리 팩의 모든 셀이 동일한 특성을 
가진다면 배터리 팩과 배터리 셀은 같은 형태의 등가 모델로 나타낼 수 
있고 그림 2.2의 배터리 관리 시스템을 그대로 확장하여 사용할 수 있다. 
하지만 배터리 팩에서는 내부, 외부 요인으로 인해 셀 간 특성 차이가 
발생하므로 그 편차를 보상해주는 알고리즘과 회로가 추가로 필요하다. 
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그림 2.4 제안한 배터리 팩의 배터리 관리 시스템 구조도. 
 
그림 2.4는 배터리 팩의 배터리 관리 시스템을 나타낸 구조도이다. 먼저, 
배터리 셀의 외부 상태라고 볼 수 있는 전압, 전류, 온도를 측정하여 
안정한 영역에서 동작하는지를 측정하는 센싱 회로단이 존재하며 이를 
통해 배터리의 내부 상태(SOC, SOH)를 추정하여 이러한 정보를 사용자나 
상위 제어기에 전달하거나, 하위 하드웨어에 명령을 내리는 제어기가 
존재한다. 그 외에는 배터리가 안전한 영역에서 동작하고 있지 않은 경우, 
직접적으로 그 연결을 끊어 주는 보호 회로(protection circuit)가 있으며 
그림 2.2와 다르게 배터리의 셀 간 전압 차이가 발생하지 않게 그 차이를 
줄여 주는 밸런싱 회로(cell balancing circuit)가 존재한다. 추가로 본 
논문에서 제안한 셀 진단 알고리즘은 셀 간 편차를 찾으며, 배터리 팩의 
내부 상태 추정에 영향을 끼치는 셀을 판별하는 알고리즘으로 2.2.3절에서 
간략하게 기술한다. 
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배터리 팩의 배터리 관리 시스템을 통해서 사용자나 상위 제어기가 
얻을 수 있는 정보는 배터리의 사용 가능한 잔존 용량을 나타내는 SOC, 
배터리의 노화 정도를 알려 주는 SOH, 그 외에 사용 가능한 전력량을 
의미하는 SOP(state-of-power) 등으로 나눌 수 있다. 이러한 정보는 현재 
배터리의 충전 가능한 용량이나 방전 가능한 용량, 사용 가능한 시간 등을 
알려주므로 배터리의 효율적 사용이 가능하게 도와준다.  
에너지 밀도가 높은 리튬 이온 배터리의 경우 배터리가 일정 수준 이상 
높은 전압으로 충전되면 배터리의 특성이 나빠지거나 폭발의 위험성이 
있고 배터리의 전압이 일정 수준 이하로 낮아지면 2차 전지의 성질을 
잃어버릴 수 있다. 또한, 직병렬 배터리 팩은 휴대용 기기와 같이 
배터리가 노화되거나 고장 나는 경우 쉽게 배터리를 교체할 수 없다. 즉, 
정밀한 배터리 내부 상태 추정은 전체 시스템 알고리즘 설계에 영향을 
끼칠 수 있고 배터리를 사용 가능한 영역에서 동작할 수 있게 관리하며 
시스템 자체의 효율을 상승시키는데 영향을 준다. 
2.2.2 직병렬 배터리 팩용 배터리 관리 시스템의 목표 
2.2.1절에서 기술한 것과 같이 배터리 팩의 배터리 관리 시스템의 제어 
알고리즘은 기본적으로 배터리의 내부 상태를 정교하게 추정할 수 있어야 
한다. 배터리의 SOC를 추정하는 방법에는 기본적으로 배터리의 용량 
정의가 Ah라는 전류와 시간의 곱 단위에서 출발한 것을 기반으로 한 전류 
적산법이 있으며 배터리의 모델 정보를 이용하여 배터리의 전압과 SOC 
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관계를 찾는 방법, 배터리 모델과 전류 적산 정보를 모두 이용한 적응 
방법 등이 있다. 기본적인 정의를 바탕으로 SOC를 추정하는 전류 
적산법은 그 구현이 상대적으로 간단하며 알고리즘을 직관적으로 
이해하기 쉽다는 장점이 존재하지만, 전류 검출에서 발생하는 오차가 
누적되면서 추정 결과가 발산하는 점, 초기값의 오차가 존재할 때 그 
문제를 해결하지 못한다는 단점 때문에 EV/HEV와 같이 정밀한 SOC 
추정이 필요한 시스템에서는 사용하기 어렵다 [7, 8]. 또한, 배터리의 전류, 
전압, 내부 SOC와의 연관 관계를 이용한 배터리 모델 방법은 전류 누적 
오차에는 강인하지만, 등가 모델과 센싱된 정보의 오차로 인해 순간적인 
SOC 변동이 실제보다 더 크게 나타날 수 있다. 이러한 이유로 두 가지의 
장점을 모두 택하여 사용하는 적응 방법이 대용량의 배터리를 사용하는 
시스템에 주로 사용되었다. 적응 방식들은 배터리의 전류 적산 정보와 
배터리 모델 정보를 모두 사용하여 SOC를 추정하기 때문에 두 정보 
사이에 적절한 gain을 얻는 과정이 필요하며 이러한 과정에서 가장 널리 
사용되고 있는 방법은 EKF와 같이 각 상태의 평균과 표준편차를 
계산하여 Gaussian noise를 제거하는 알고리즘을 이용하는 것이다 [22-24]. 
이러한 알고리즘은 기존의 전류 적산법과 배터리 모델을 사용하는 방법에 
비해 추정 성능이 향상되는 장점이 있지만, 알고리즘이 복잡하므로 
추가적인 계산이 필요하다는 단점이 있다. 하지만 최근 연구 동향은 
알고리즘의 성능을 좀 더 향상시켜 정확한 SOC, SOH를 추정하는 
것이므로 Gaussian filter 중에서도 성능이 좋은 UKF, Sigma-point Kalman 
filter(SPKF) 등 각종 비선형 filter들의 응용으로 연구가 진행되고 있다 [25-
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27].  
이러한 추정 성능을 향상 시키려는 연구들은 아직까지 배터리 팩의 셀 
간의 차이가 거의 없는 상태를 가정하고 전개하는 경향이 있다. 배터리 
팩이 구성될 당시에는 특성이 유사한 배터리 셀들을 선별하는 스크리닝 
작업과 이를 통해 패키징을 하는 과정이 진행되기 때문에 셀 간 특성이 
유사하다. 하지만 배터리 팩의 구조적인 비대칭성으로 생기는 전류 불균형, 
온도 불균형으로 인해 배터리 셀 간의 노화 속도 차이가 발생하게 되고 
이러한 차이는 결국 배터리 팩 내부의 셀 간 특성 차이를 야기한다. 모든 
셀의 특성이 동일할 때에는 배터리 팩의 모델링은 각 셀의 등가 회로 
모델을 직병렬 구조로 가져간 것과 동일하므로, 전체 팩의 전압을 평균 
내어 한 셀의 모델에 적용하면 전체 배터리 팩의 상태를 추정할 수 있다. 
하지만 셀 간의 편차가 나타나게 되면, 배터리 밸런싱 회로 종류, 동작 
방법, 동작 범위에 따라서 배터리 팩의 상태 추정 결과는 달라진다.  
이러한 이유로 배터리 팩의 셀 간 편차를 고려한 배터리 팩 상태 추정 
알고리즘에 관한 연구가 최근 들어 진행되었으며, 정교한 추정을 위해 각 
셀의 상태를 추정하는 알고리즘들이 있다. 이러한 연구로는 배터리 팩에서 
전압이 가장 낮은 셀 혹은 특정 셀을 판별하여 해당 셀의 상태 추정을 
진행하는 방법이나, 배터리 팩의 평균 전압을 사용하고 각 셀의 전압을 
이용해 각 셀의 SOC를 보정해주는 방법 등이 존재한다 [18-21]. 배터리 
팩의 셀 간 편차를 고려해주는 방법에서 가장 쉬운 방법은 모든 셀에 
가장 정교한 알고리즘을 적용하는 방법이다. 하지만 본 절에서도 
설명했듯이 정교한 알고리즘은 계산량이 비약적으로 증가한다는 단점이 
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있고, 이러한 알고리즘을 직렬 연결된 셀에 모두 적용하게 될 경우에는 
고성능의 디지털 프로세서를 가진 칩을 사용하거나 알고리즘의 샘플링 
주파수를 낮추는 방법을 사용해야 한다. 하지만 이 접근들은 결국 급격한 
비용 증가로 구현 가능성을 낮추거나 추정 성능 악화라는 영향을 끼치게 
되므로 계산량의 증가를 최소화하면서도 추정 성능을 향상시키는 방법이 
필요하다. 
2.2.3 직병렬 배터리 팩용 셀 진단 알고리즘의 의미  
배터리 팩의 셀 진단 알고리즘은 배터리의 모든 셀의 상태를 파악하지 
않고 성능이 나쁜 셀들을 판별하여 해당 셀의 상태 파악을 통해 전체 
배터리 팩의 특성을 판단하는 방법이다. 이러한 방법을 사용하게 되면 
2.2.2절에서 논의한 것과 같이 배터리 팩의 상태 추정 알고리즘의 
복잡도를 줄이면서 특정 셀에 정교한 알고리즘을 탑재할 수 있으므로 
전체 시스템의 성능을 향상시킬 가능성이 있다. 셀 간 차이가 존재할 때 
배터리 팩의 용량은 i번째 셀의 용량과 SOC가 Cn,i, SOCi일 때 식 (2.1)과 
같이 나타낼 수 있다. 즉, 배터리 팩의 용량은 배터리 팩의 셀 중에서 
사용 가능한 전하량이 가장 적은 셀과 충전할 전하량이 가장 적은 셀로 
인해 결정된다 [20, 21]. 또한, 배터리 팩의 SOC는 식 (2.2)와 같이 정리할 
수 있다. 즉, 배터리 팩 성능에 영향을 끼칠 수 있는 셀을 판별할 수 
있다면 배터리 팩의 모든 셀의 상태 추정을 진행하지 않고서도 전체를 





































  (2.2) 
결과적으로 사용 가능한 전하량이 가장 적은 셀과 충전할 전하량이 
가장 적은 셀을 찾게 된다면 계산량의 증가를 최소화시키면서도 전체 
배터리 팩의 정교한 상태 추정이 가능하다. 
2.3 배터리 관리 시스템에서 간단한 알고리즘의 필요성 
본 장에서는 사용 기기를 기준으로 하여 휴대용 기기와 대용량 
기기에서 필요로 하는 배터리 관리 시스템의 목표를 각각 살펴보았다. 
소규모의 기기일수록 간단한 알고리즘의 장점이 부각되며 대규모의 
기기에서도 간단한 셀 진단 알고리즘을 통해 전체 배터리 추정 
알고리즘의 효율성과 정확도를 향상시킬 수 있다. 본 논문에서는 이러한 
관점에서 배터리 관리 시스템에서 사용할 수 있는 간단한 셀 상태 추정 
알고리즘과 배터리 셀 진단 알고리즘에 대해 논의한다.  
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제 3 장 배터리 단자 전압 필터링을 통한 
배터리 관리 시스템 
배터리의 전류 정보를 사용하지 않으면 전류 센서로 인한 전력 소모, 
센서의 gain과 오프셋으로 인한 오차 문제로부터 자유로워 추정 
알고리즘의 구현과 동작이 간단해진다. 본 장에서는 배터리 관리 
시스템에서 사용할 수 있는 간단한 알고리즘 구현을 위해 배터리 단자 
전압 필터링 기법을 소개한다. 본 논문의 배터리 단자 전압은 배터리의 
전압 센싱을 위한 모든 단자에서 측정된 전압으로 정의하며, 직렬 연결된 
배터리의 경우 각 셀의 단자 전압을 의미한다. 따라서 이 방법은 배터리 
모델 기반의 필터를 이용하여 배터리 셀의 단자 전압 정보를 필터링한다 
[12]. 또한, 추가적인 배터리 전류 정보 없이 필터링된 정보만을 이용하여 
배터리 셀의 SOC 추정과 배터리 팩의 셀 진단 알고리즘으로 접목시킨다. 
이를 위해 먼저 등가 회로 기반의 필터 설계를 위한 배터리 모델링 
기법을 설명하고 이를 바탕으로 배터리 단자 전압 필터링 방법 및 
필터링된 정보의 의미와 이를 응용한 기법에 대해 논의한다.  
3.1 배터리 등가 회로 모델 및 등가 파라미터 추출 
3.1.1 배터리 용어 정리 
리튬 이온 배터리와 같은 2차 전지들을 사용하기에 앞서서, 배터리를 
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사용하는 시스템의 전압 레벨, 전력, 에너지 소모를 기준으로 배터리를 
선정하며 이를 위해 배터리의 데이터 시트를 참고한다. 표 3.1은 Samsung 
SDI의 리튬 이온 배터리 데이터 시트이다 [47]. 데이터 시트는 배터리의 
충방전 한계, 사용 가능한 전체 에너지량, 배터리의 물리적 크기에 대한 
정보를 주기 때문에 시스템 요구 조건 충족 검토에 활용할 수 있다.  
배터리의 OCV는 커패시터(capacitor)와 유사하게 배터리의 사용 가능한 
전하량이 많을수록 높고 사용 가능한 전하량이 적을수록 그 값이 
작아진다. 그렇기에 배터리의 특성을 파악하기 위해서는 일정한 전류를 
인가하여 잔존 전하량에 따른 전압의 변화를 살펴보고 이 과정에서 
배터리 모델 파라미터를 추출하는 과정이 필요하다. 또한, 인가하는 
전류의 크기에 따라서 측정되는 배터리의 용량이 달라지기 때문에 기준 
전류를 설정하는 과정이 필요하다. 표 3.1의 데이터 시트에서 전류의 
단위로 사용된 C는 C-rate의 약자로 1C는 정격 용량(nominal capacity)인 
표 3.1 Samsung SDI의 ICR18650-26F 리튬 이온 배터리 데이터 시트 [47].  
Nominal capacity [mAh] 2600 
Nominal voltage [V] 3.7 
Charge method CC–CV (constant current–constant voltage) 
Charge voltage [V] 4.2 
Max. charge current [C] 1 
Max. discharge voltage [V] 2.75 
Max. discharge current [C] 2 
Max. dimension [mm] Diameter : 18.40 mm, Height : 65.00 mm 
Max weight [g] 47.0 g 
Operating temperature [ºC] 
Charge : 0 to 45 
Discharge : -20 to 60 
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2600 mAh의 2600 mA를 의미한다. 그러므로 1C로 방전하는 경우 약 1시간 
정도 배터리를 사용할 수 있게 된다. 하지만 실제 정격 용량과 정격 
전압(nominal voltage)은 0.2C의 기준 전류로 방전할 때 상온인 25ºC에서 
평균 용량값과 평균 전압값을 의미하는 경우가 대부분이다. 그러므로 본 
논문에서도 전류의 크기와 온도 관련한 언급이 없는 일반적인 실험은 
기준 전류와 온도인 0.2C, 25ºC에서 수행하였다. 
배터리 용량은 완충(fully-charge) 상태에서 완방(fully-discharge) 상태까지 
일정한 전류로 방전했을 때 방전 전하의 총량으로 정의된다. 이때, 완충 
상태와 완방 상태, 그리고 방전 전류의 정의에 따라 배터리 용량은 다른 
값을 나타낸다. 완충은 배터리가 손상되지 않는 범위 안에서 수용할 수 
있는 전하를 최대로 받은 상태를 의미한다. 리튬 이온 배터리는 보통 
과전압 상태에서 부반응(side effect)이 과도하게 발생하기 때문에 충전 시 
일정 전압으로 제한을 두어야 손상을 입지 않고 충전할 수 있다. 그러므로 
안정적 동작을 위해 정한 최대 전압(charge voltage)으로 충전하여 더 이상 
전류가 흘러들어 가지 않는 상태를 완충이 된다. 본 연구에서는 표 3.1의 
데이터 시트를 기준으로 하였을 때, charge current보다 크지 않은 전류로 
정전류 충전하다가 charge voltage에 해당하는 전압에 도달하게 되면 
정전압(constant voltage) 충전을 통해 전류가 0.05C 이하로 흘러들어 가게 
하고 이때를 완충으로 정의하였다. 완방도 완충과 비슷하게 배터리가 
손상되지 않는 범위에서 방전 가능한 전하를 모두 배출한 상태로 정의할 
수 있다. 배터리는 과전압과 마찬가지로 저전압에 의해서도 손상을 입게 
되는데, 보통 저전압 상태에 의해 더 치명적인 손상을 입는 것으로 
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알려졌다. 본 논문에서는 기준 전류로 방전시 discharge voltage인 2.75 V에 
도달했을 때를 완방으로 정의하였다. 즉, 표 3.1에서는 완충되어있는 셀을 
520 mA로 방전할 때 5시간 동안 방전하면, 전압이 2.75 V에 도달하며 
이때까지의 평균 전압이 nominal voltage가 된다는 의미이다. 3.1.1절에서 
정의한 완충, 완방 조건은 실험을 위해서 선언한 것으로 실제 배터리를 
사용할 때 전압 사용 범위를 제한하게 되면 그에 맞춰서 완충, 완방 조건 
또한 달라질 수 있다. 
3.1.2 배터리 등가 모델 
2장에서 언급한 것과 같이 리튬 이온 배터리의 내부 상태를 판단하기 
위한 외부 조건은 배터리의 전류, 전압, 온도 정보 등이 있다. 배터리 
모델링은 이러한 외부 조건과 내부 상태인 용량, 파라미터, SOC와 같은 
정보와의 연관 관계를 찾기 위한 과정이며 이를 기반으로 많은 내부 상태 
추정 알고리즘이 연구되었다. 기본적으로는 배터리의 용량 및 SOC 정의에 
사용되는 전류 적산법도 추정 알고리즘의 누적 오차 문제를 해결하기 
위해 배터리 모델 정보를 사용하고 있다 [7, 8]. 또한, 대부분의 추정 
알고리즘이 사용하고 있는 적응 방식의 추정 알고리즘의 경우도 전류 
적산 정보와 배터리 모델 정보를 동시에 사용하면서 상태 추정을 
진행한다 [23]. 이를 위해 많은 배터리 모델링 기법이 제안되었지만, 본 
논문에서는 전기 회로적 기반의 배터리 모델에 초점을 맞추어 논의를 
진행한다. 전기 화학적인 관계식을 기반으로 한 배터리 모델은 배터리의 
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내부 상태를 실험적인 데이터를 통해 수학적인 관계식으로 표현하였기에 
상대적으로 전기 회로를 기반으로 한 등가 회로 모델에 비해 정밀할 수는 
있지만, 계산량이 늘어날 수 있으며, 저항과 커패시터, 전압원만으로 
표현하는 등가 회로 모델보다 파라미터의 개수가 증가하는 단점이 있다 
[48-50]. 본 논문의 목표는 간단한 배터리 셀, 팩용 알고리즘을 구현하는 
것이므로 전기 회로 모델을 기반으로 접근한다 [9, 10, 26]. 
배터리의 등가 회로적인 모델은 일반적으로 테브난(Thevenin) 등가 회로 
모델을 사용한다. 테브난 모델의 경우, 전압원과 내부 임피던스로 
시스템을 표현할 수 있으며, 이때, 배터리의 내부 임피던스는 
랜들스(Randles) 모델을 주로 사용한다. 랜들스 모델은 배터리의 내부 
상태를 무한에 가까운 저항, 인덕터, 커패시터 소자를 이용하여 표현한 
것이다. 그렇기에 일반적인 배터리 등가 회로 모델을 사용하는 경우 
랜들스 모델을 간략화하여 그림 3.1과 같이 사용한다 [9, 51]. 랜들스 
모델과 그 간략화 과정은 부록에서 설명한다. 
 
 
그림 3.1 내부 임피던스 구조에 따른 배터리 모델 분류: (a) 직렬 저항 모델, 
(b) 간략화한 랜들스 모델, (c) 임피던스 모델. 
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그림 3.2 Samsung B600BK 배터리의 OCV–SOC 관계. 
3.1.3 배터리 파라미터 추출 
배터리의 등가 회로 모델의 전압원은 배터리 내부 SOC에 따라서 그 
전압이 달라진다. 일반적인 커패시터의 경우 사용 가능한 전하량에 
비례하게 단자 전압이 결정되지만, 배터리의 경우 그림 3.2와 같이 그 
관계가 비선형적인 특성을 가지게 된다. 이로 인해 배터리를 완충, 완방 
하는 조건에서 SOC에 따른 OCV를 측정하는 과정이 필요하고 내부 
임피던스의 경우 전류를 인가하였을 때의 전압 파형을 통해서 계산해야 
한다. 본 논문에서는 그림 3.3과 같은 배터리 용량 측정 및 파라미터 
도출을 위한 전류 프로파일을 인가하여 그림 3.4와 같은 전압 파형을 
결과로 얻었으며 이를 이용해 배터리 등가 회로 모델의 전압원과 내부 
임피던스를 도출하였다. 그림 2.3과 같이 배터리 전류 센싱에 가우시안 
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노이즈가 존재하므로 그림 3.3의 배터리 전류도 노이즈가 추가되어 
나타나게 된다. 배터리의 파라미터 도출 실험에서 중요한 점은 동일한 
충전 조건과 방전 조건을 달성하는 것이고 그중에서도 동일한 충전 종료 
조건이 특히 중요하다. 그렇기에 배터리의 센싱된 전류의 필터를 이용하여 
가우시안 노이즈를 제거해주고 이를 통해 일정한 전류에서 충전이 완료될 
 
그림 3.3 배터리 용량 및 OCV–SOC 관계 도출을 위한 전류 프로파일. 
 
그림 3.4 배터리 파라미터 도출 프로파일 인가 시 전압 파형. 
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수 있게 해주는 과정이 추가로 필요하다. 
배터리의 용량(capacity)은 그림 3.3과 같이 정전류로 완충되어있는 
배터리를 방전시켰을 때 사용한 시간을 기준으로 결정된다. 그리고 용량 
측정에서 얻은 총 방전 시간의 10%에 해당되는 시간을 가지고 동일 
전류로 방전하는 경우 배터리 SOC의 10% 가 방전되었다고 볼 수 있다. 
이를 이용해 배터리의 각 SOC에 따라 배터리 전압이 안정되는 시간까지 
기다리게 되면 OCV를 측정할 수 있다. 이 방법은 몇몇 SOC 지점에서 
OCV를 구하고 이 점들을 1차 근사하여 OCV–SOC 곡선을 구하는 
방법이다. 구하는 방법을 정리하면 다음과 같다. 
 
1. 완충에서 완방까지 정전류로 방전하여 배터리 용량을 측정한다. 
2. 다시 완충하여 충분히 rest 후 OCV를 측정한다. 
3. 배터리 용량의 10%를 정전류로 방전한 뒤 충분히 rest 한다. 
4. 충분히 rest 된 배터리의 단자 전압을 측정하여 OCV를 구한다. 
5. 3~4의 과정을 반복하여 매 10% SOC마다 OCV를 구한다. 
 
본 논문에서는 OCV–SOC 관계를 사용하기 위해서 각 구간 구분, 
구간에 따른 기울기, 구간에 따른 절편으로 나눠서 테이블화 시키고 이에 
따라 해당하는 SOC에 따른 OCV를 찾는 데 사용한다. 좀 더 정밀한 
OCV–SOC관계를 얻기 위해 구간의 수를 늘리게 되면 테이블에 들어가게 
되는 데이터양이 늘어나게 된다. 실제 OCV–SOC 관계를 추출하여 
테이블화 시키는 것에 관련한 내용은 부록에서 자세히 살펴본다. 
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그림 3.5 정전류 인가를 통한 배터리 파라미터 추출 방법: (a) 직렬 저항 
모델, (b) 간략화된 랜들스 모델. 
 
이러한 배터리 파라미터 추출 프로파일을 인가하여 얻은 OCV 전압 
정보를 통해 배터리 등가 회로 모델의 전압원을 결정할 수 있다. 또한, rest 
기간 동안 배터리의 전압이 안정화되면서 상승하는 구간의 파형을 통해 
그림 3.1의 모델의 임피던스와 그림 3.5의 관계를 통해 배터리의 등가 
회로의 파라미터를 추출할 수 있다. 
그림 3.5(a)의 경우는 배터리의 내부 임피던스를 단순한 직렬 저항 
하나로 봤을 때의 배터리의 전압을 살펴본 것이다. 위 경우에는 배터리의 
실제 전압 파형에 비해 배터리의 모델로 인해 예상되는 전압은 
커패시터에서 측정되는 전압과 유사하게 나타나게 된다. 이로 인해 
배터리의 방전이 종료되는 순간부터 배터리의 OCV를 측정하는 시간까지 
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상승 혹은 하강하는 배터리 전압 변동량을 통해 전체 내부 임피던스의 
크기를 추출할 수 있다. 만약 그림 3.5(b)의 간략화된 랜들스 모델과 같이 
배터리의 내부 임피던스로 1개의 RC ladder를 추가하게 되는 경우에는 
직렬저항으로 인한 순간적인 전압 변화를 제외한 배터리의 전압 파형을 
식 (3.1)에 근사하여 찾을 수 있다. 
 (1 ),  
t
diff diff diff diffV R I e R C
 

      (3.1) 
모델 파라미터를 추출하는 방법으로는 step current를 주입하여 그에 대한 
전압 반응으로 시간 도메인 분석을 통해 얻는 방법 외에도 임피던스 
측정기(EIS, electrochemical impedance spectroscopy)를 이용하여 주파수 도메인 
분석을 통해 얻는 방법이 있다 [51]. 하지만 step current를 이용한 방법은 
OCV–SOC 관계를 찾으면서 RC ladder 파라미터와 직렬 저항도 구할 수 
있으며 다양한 SOC 조건에서 실험하기 때문에 유용하다.  
3.1절 도입부에서 언급한 것과 같이 배터리의 모델링과 파라미터 추출 
과정은 기준 온도인 25ºC에서 수행하였다. 하지만 배터리의 사용범위에 
따라 배터리 특성에 영향을 끼치는 온도, 노화, 전류 크기와 관련한 외부 
요인도 배터리 모델에 고려해야 한다. 그러므로 배터리를 해당 외부 
조건에서도 사용하기 위해서는 3.1절에서 언급한 실험 과정을 해당 외부 
조건에서 동일하게 수행하여 배터리의 모델을 정교화시켜야 한다. 배터리 
모델링의 정교화 과정은 배터리의 모델 오차로 인해 발생하는 추정 
알고리즘의 오차를 분석하는 4장에서 논의한다. 
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3.2 배터리 단자 전압 필터링을 통한 배터리 셀 상태 추정 
알고리즘 
3.1절에서 언급하였던 것과 같이 그림 3.2에서 OCV–SOC 관계가 
선형적이라면 배터리 등가 회로의 전압원을 일반적인 커패시터와 
동일하게 이해할 수 있다. 이때 그림 3.1의 가장 간단한 직렬 저항 모델을 
적용하면 그림 3.6과 같은 배터리 모델로 가정할 수 있다. 이 모델은 
간단하게는 유효직렬저항(ESR, equivalent series resistance)을 가지고 있는 
커패시터의 등가 모델과 동일하고 다른 관점에서 보면 RC 
저역통과필터(LPF, low pass filter) 혹은, RC 고역통과필터(HPF, high pass 
filter)의 형태를 보인다. 본 절에서는 간단한 RC 배터리 모델을 이용하여 
배터리 단자 전압 정보와 배터리 SOC, 배터리 모델 간의 관계를 찾도록 
한다. 
3.2.1 알고리즘 동작 설명 
배터리의 SOC를 추정하기 위해서는 크게 배터리의 OCV를 알아내어 
 
그림 3.6 간단한 RC 배터리 모델. 
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OCV–SOC관계를 이용하는 방법과 배터리에 인가된 전류를 적분하여 실제 
용량 대비 사용 가능한 양의 비를 통해 계산하는 전류 적산법이 있다. 본 
절에서는 배터리의 모델 정보를 이용하여 배터리의 단자 전압 정보와 
OCV, 혹은 배터리의 전류와의 관계를 찾고 이를 바탕으로 한 SOC 추정에 
대해 논의한다. 
그림 3.6에서 배터리의 에너지가 저장되는 커패시터는 전류가 흐르지 
않는 경우 일정한 전압 정보를 나타내므로 배터리의 OCV이고, 이 정보가 
알고리즘이 추정하고자 하는 값이 된다. 배터리에 전류가 인가되면, VC는 
그 값이 천천히 변하지만, VR은 즉시 IR 만큼의 값이 변하게 된다. 즉, VC 
는 느린 변동 특성을 VR은 즉각적인 변동 특성을 보일 것이다. 따라서 
배터리 단자 전압(Vt)에 변동이 생기면 즉각적인 변동 부분은 VR의 전압 
변동과 같고 느린 변동 부분은 VC의 전압 변동과 같다고 추정할 수 있다. 
이를 필터 관점에서 보면, VC 는 Vt를 LPF에 통과한 값이므로 식 (3.2)와 
같이 두 전압의 관계를 LPF 식으로 표현할 수 있고 시정수(RC)만 알면 
배터리 단자 전압만으로 OCV 값을 추정할 수 있다. 또한, 동일한 과정을 























식 (3.2), (3.3)에서 등가 커패시터 전압과 등가 저항 전압 추정에 영향을 
주는 것은 RC 시정수 값이고 이 값의 적절한 선택이 추정 성능을 
결정하게 된다. R, C 값은 배터리 동특성에 맞게 파라미터를 근사하는 
과정과 SOC, 온도, 노화 등의 특성으로 변하게 되는 RC 값을 상황에 
맞게 반영해주는 과정을 통해 결정되어야 한다. 이러한 다양한 변화 
요인에 대해 나타날 수 있는 현상에 관해서 4장에서 자세히 언급하기로 
하고 본 절에서는 일정한 R과 C 값을 가진다고 가정한다. 
식 (3.2)를 시간 축(time domain) 신호로 변경한 다음에 등가 커패시터의 
미분 방정식을 이산화(discretization)시킨 식 (3.4)를 이용하면 식 (3.5)와 같은 
배터리 단자 전압 정보를 배터리 모델 필터에 통과시켜 OCV를 추정하는 
관계를 얻을 수 있다. 여기서 Ts는 샘플링 시간이고 LPF의 smoothing factor 
는 식 (3.6)과 같다.  
 
[ ] [ 1]C C C
s
dV V k V k
dt T
 
  (3.4) 









식 (3.3)에서 VR에 흐르는 전류와 등가 저항에 해당하는 관계를 이용하면 
식 (3.7)과 같이 배터리에 흐르는 전류를 추정할 수 있고 LPF에서 했던 
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실제 배터리의 OCV–SOC 관계는 그림 3.2와 같이 비선형적인 특징을 
가지고 있다. 그렇기에 그림 3.6에서와같이 OCV를 단순한 커패시터로 
등가화하는 것보다는 OCV–SOC 관계를 포함한 가변 커패시터로 나타내야 
한다. 식 (3.9)와 같이 커패시터의 전압, 전류 관계와 전류 적산법의 
미분식인 식 (3.10)을 이용하면 식 (3.11)과 같이 OCV–SOC 관계를 포함한 
배터리 등가 커패시터의 정전용량(capacitance)를 얻을 수 있다. 이는 
배터리의 용량 Cn과 배터리 OCV–SOC 관계 그래프의 기울기를 알면 
정전용량을 계산할 수 있고, 배터리의 SOC에 따라 등가 정전용량 값이 

















nC C  (3.11) 
배터리 모델 기반의 필터를 이용해 OCV 및 추정된 전류 정보를 
찾아내는 알고리즘에서 RC 시정수는 추정 성능을 결정짓는 중요한 
요소이다. 이러한 시정수는 등가 저항과 배터리의 용량이 일정하다고 
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하였을 때 OCV–SOC 곡선에서 기울기를 통해서 구할 수 있다. 그림 
3.7에서 OCV–SOC 곡선의 기울기는 최대와 최소값 사이에 5배 이상 
차이가 발생하므로 정교한 상태 추정을 위해서는 OCV–SOC의 기울기가 
 
그림 3.7 OCV–SOC 곡선의 기울기 비교. 
 
그림 3.8 OCV–SOC 곡선과 정전류로 인가시 평균 충방전 전압 비교. 
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변하는 지점을 정확히 찾아서 반영해 주는 과정이 필요하다. 하지만 
기존의 OCV–SOC 관계를 찾는 방법은 각각의 SOC 단계에서 충분한 
rest를 가져가야 한다는 단점이 있고 rest 횟수를 늘리게 된다는 점은 
결과적으로 전체 실험 시간의 증가로 인해 전류 적산의 오차 증가를 
가져다주게 되어 정교한 SOC에 따른 OCV 추출을 방해한다. 이러한 
단점을 보완하기 위해 10%씩 방전하는 OCV–SOC 곡선과 정전류 인가 시 
나타나는 평균 충방전 전압과의 비교를 그림 3.8과 같이 진행하였다. 
배터리에 정전류를 인가 시 측정된 충방전 전압 파형을 동일 SOC에 따른 
평균값으로 나타내면 SOC에 따른 OCV와 유사하다는 것을 확인할 수 
있다. 이를 통해 쉽게 OCV–SOC의 기울기가 급변하는 지점을 찾을 수 
있으며 배터리의 OCV–SOC 기울기가 변하는 지점에서 등가 커패시터의 
정전용량이 달라지게 알고리즘의 시정수를 변경해주는 과정을 진행하면 
기존의 충분한 rest 시간이 필요한 OCV–SOC 관계를 찾는 방법의 문제를 
감소시킬 수 있다 [12]. 유사한 방법으로 다양한 크기의 정전류로 
배터리를 충전하면서 얻어진 단자 전압 그래프들을 통계적 분석하여 
OCV–SOC를 추출하는 방법도 존재한다 [52]. 
또한, 이러한 방법을 사용하게 되면 그림 3.9와 같이 배터리의 모델 
파라미터를 추출하는 방법에서도 간단하게 그 값을 계산할 수 있게 된다. 
배터리에 정전류 인가 시 나타나는 전압은 배터리 모델의 경우에서 
살펴보았을 때, RC ladder의 커패시터의 영향이 감소하는 효과를 
가져다주고 결과적으로 배터리의 복잡한 테브닌 등가 회로 모델을 단순한 
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등가 저항 모델로 표현할 수 있게 한다. 그리고 등가 회로의 저항값은 
배터리의 단자 전압과 OCV 값의 차이를 이용해 옴(Ohm)의 법칙에 따라 
계산될 수 있다. 하지만 이 방법의 경우, 배터리가 CV충전에 들어가는 
구간에서는 그 값이 불확실해질 수 있으므로, 실제 사용하는 평균 전류에 
해당하는 C-rate나 충분히 적은 전류로 충방전을 진행하면서 계산하는 
과정이 필요하다. 
이 정보를 이용하여 실제 배터리 셀의 SOC 추정 알고리즘을 
설계한다면 그림 3.10과 같다. 초기 동작 시에는 측정된 배터리 단자 
전압을 배터리의 OCV로 인식하여 초기 SOC 값을 계산한다. 그 이후로는 
현재 SOC에 해당하는 등가 정전용량 및 등가 저항을 계산하여 시정수 및 
smoothing factor를 계산한다. 이렇게 얻어진 필터의 계수를 이용하여 
측정된 단자 전압 정보로부터 OCV 혹은 배터리 팩에 흐르는 전류를 
추정할 수 있다. 추정된 값에서는 배터리의 전류 적산법을 사용해서 
SOC를 계산하거나 혹은 OCV–SOC 관계에 맞춰 SOC를 계산한다.  
 
그림 3.9 정전류 인가시 간략화되는 배터리 모델(a) 및 이를 이용한 
파라미터 추출 방법(b). 
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그림 3.10 배터리 단자 전압 정보를 이용한 배터리 셀 SOC 추정 
알고리즘의 순서도. 
 
배터리의 OCV를 의미하는 등가 커패시터의 전압과 추정된 전류로 
표시되는 등가 저항에 걸리는 전압은 그 합이 배터리 단자 전압이므로 
추정 방법에 상관없이 동일한 추정 결과를 가져다준다. 이런 특징으로 
인해 배터리의 OCV, 배터리의 추정 전류의 값이 필요할 경우 적절한 
방법을 사용하면 된다. 또한, OCV 추정 방법이 LPF를 사용하기 때문에 
rest 시간에서 배터리 단자 전압이 등가 모델의 등가 커패시터 전압, 즉 
OCV와 같아져 항상 추정 오차가 0으로 수렴하게 된다는 특징을 가지므로, 
동일하게 배터리의 전류 추정 방법에서도 전류 적산 시 오차가 누적되어 
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발산하는 것이 아닌 OCV 정보를 통해 추정 전류가 보정되어 오차가 
수렴하는 특징을 가지게 된다. 
3.2.2 실험 세트 구성 및 실험 결과 분석 방법 
배터리의 기본 파라미터 측정을 위한 실험장비는 충방전기로 각각 
1개의 전원공급장치, 전자부하와 측정과 제어를 위한 컴퓨터로 구성하였다. 
컴퓨터의 GPIB(general purpose interface bus) 통신을 이용하여 각 충방전기를 
제어하며, 이를 통해 배터리의 충방전을 진행한다. 또한, 배터리의 주파수 
특성을 파악하기 위하여 EIS를 그림 3.11과 같이 연결하였다. 실험 세트의 
전원공급장치는 배터리의 사양에 따라 8 V/20 A, 20 V/10 A 모드를 이용하며, 
전자 부하는 정전류로 60 A 범위에서 작동한다. 배터리의 충방전은 GPIB 
통신을 통해 컴퓨터에서 구동되는 모니터링 프로그램으로 제어되며 NI의 
DAQ(data acquisition) 보드를 통해 수집된 정보(1 kS/s)는 텍스트 파일로 
시간, 전압, 전류 순서로 저장된다. 또한 배터리의 온도 실험을 진행하기 
 
그림 3.11 하드웨어 실험 장비 구성. 
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위해서 배터리를 항온기에 넣어서 실험을 진행하였다. 
MATLAB Simulink의 S-function 블록에 추정 알고리즘을 C언어로 
구현하고 배터리의 전류, 전압 정보를 입력으로 넣어 알고리즘의 검증을 
위한 시뮬레이션을 진행하였다. 이때 그림 3.12와 같이 실험 전류 파형이 
인가되기 전에 초기 OCV를 통해 초기 SOC 값을 안다고 가정하고, 
실험이 종료된 이후에 충분한 rest를 취해 배터리 전압이 안정되었을 때 
OCV를 통한 최종 SOC를 측정하였다. 측정된 전류를 적산하여 계산된 
배터리의 SOC 값과 최종 SOC 값을 일치시키기 위해 측정된 전류를 
보정하여 전류 적산의 오차 누적 문제를 해결하였다. 이러한 보정된 전류 
 
그림 3.12 추정 오차 계산을 위한 SOC 참값 계산 과정(CCC). 
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적산법(CCC)은 참값에 가까운 SOC 결과를 보여주므로 추정 알고리즘의 
오차 분석에 적용 가능하다. 
3.2.3 검증 실험 프로파일 
알고리즘 검증을 위해 그림 3.3에서 사용하였던 배터리 용량 측정 및 
파라미터 추출 프로파일과 측정 전압, 실제 휴대폰(Samsung Galaxy S4)에서 
측정한 전류 및 전압 파형을 이용하여 추정 성능을 비교한다. 그림 3.3의 
전류를 인가하셨을 때 측정된 그림 3.4의 파형으로부터 그림 3.13, 그림 
3.14와 같이 추정된 OCV와 추정된 전류를 얻을 수 있다. 이 두 가지 값을 
가지고 SOC를 추정하게 되면 그림 3.15와 같은 결과를 동일하게 얻을 수 
있다. 초기 SOC 값의 오차가 존재하지만, 그 오차가 줄어들어 5% 구간 
내에 존재한다. 
그림 3.16과 그림 3.17은 실제 휴대폰에서 구동 중에 측정한 전류, 
전압파형이다. 이를 통해 3.2.2절에서 언급하였던 SOC 참값을 찾는 
시뮬레이션을 동일하게 진행하게 되면 그림 3.18과 같은 SOC 추정 
결과(FTV)와 추정 오차 결과를 얻을 수 있다. 보정된 전류 적산법을 
통해서 얻은 값과 비교했을 때, 제안한 알고리즘의 추정 성능이 5% 오차 
이내에 존재한다는 것을 확인할 수 있다.  
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그림 3.13 파라미터 추출 프로파일 인가시 배터리 전압 파형 및 추정된 
OCV 파형. 
 




그림 3.15 파라미터 추출 프로파일 인가시 SOC 추정 결과. 
 
 





초기 추정값 오차는 전류 추정 알고리즘의 경우 식 (3.8)의 I[0]으로 
인해 발생하는 것이다. 알고리즘이 구동할 때에는 값이 SOC에 따라서 
계속적으로 변화하지만 이 값의 크기가 작으므로 일정한 값이라고 
가정하면, k가 2 이상일 때 식 (3.12)와 같이 정리할 수 있다. 이 식을 통해 
추정 전류는 k 값이 커지게 됨에 따라 초기 전류로 인해 생기는 영향력이 
감소된다고 볼 수 있다. 
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그림 3.17 실제 측정한 휴대폰의 동작 중 전압 파형. 
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또한, 배터리가 rest 단계에 존재하면 식 (3.13)과 같이 N개의 전압 
크기가 같은 값이 입력으로 측정된다. I[N]은 N이 무한히 커지게 되면 식 
(3.14)와 같은 관계를 가지게 되므로, 식 (3.12)는 식 (3.15)와 같이 근사할 
수 있으며 그 값은 결국 수렴하게 된다. 즉, rest가 충분히 존재하게 되면 
전류 추정값은 0으로 수렴하게 되며 이는 초기 추정 오차가 발생하더라도 
초기 추정 오차의 영향력은 감소된다는 결과로 이해할 수 있다. 
 [ ] [1],  0,1,2,  ... , 1t tV N k V k N     (3.13) 
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초기 추정값 오차에 관한 실험 결과는 그림 3.14와 그림 3.16에서 초기 
전류의 오차가 있는 경우와 같으며 이로 인해 그림 3.15와 그림 3.18과 
같이 초기 SOC 값에 오차가 발생할 수밖에 없다. 하지만 배터리를 
사용하는 과정 중에서 초기값에 대한 영향력이 감소되어 최종적으로는 
추정 오차가 감소되는 것을 확인할 수 있다. 
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그림 3.18 전류 프로파일(그림 3.16) 인가시 SOC 추정 결과 및 최대 추정 
오차. 
 
추가로 제안한 추정 알고리즘의 계산 시간 비교를 위해 C 코드에 
Windows API 함수인 QueryPerformanceCounter(QPC)를 이용하여 동작 
시간을 측정하였다. 또한 C 코드로 작성된 EKF, 용량추정을 추가로 
진행한 EKF, 용량과 내부 직렬 저항 추정을 추가한 DEKF에서도 동일한 
작업을 수행하여 본 논문에서 제안한 알고리즘이 가지는 계산 이득을 
비교하였다. QPC의 주파수는 3.3194 MHz이며 알고리즘의 계산시간이 너무 
짧으므로 1000번의 시뮬레이션을 진행하였을 때의 시간을 측정하였다. 
그림 3.19는 각 추정 알고리즘의 계산 시간을 나타낸 것으로 0.1 s마다 




그림 3.19 QPC를 이용한 각 추정 알고리즘의 계산 시간 비교(1000번 
시뮬레이션 진행). 
 
최빈값(Most frequent values)을 토대로 비교해보면 제안한 알고리즘의 계산 
시간이 가장 적게 나타나는 것을 확인할 수 있으며 정밀한 알고리즘인 
DEKF와 비교하였을 때에는 약 1/10배의 계산시간이 걸린다. 
3.2.4 배터리 등가 모델 형태에 따른 특성 비교 
3.2절에서 사용하였던 배터리 모델은 그림 3.1(a)의 모델로 RC 소자의 
개수가 적기 때문에 배터리 모델 기반의 필터를 설계하고 이를 통해 내부 
상태를 추정하는 계산식이 간단하게 구성된다. 그림 3.1의 다른 복잡한 
모델을 사용하게 되는 경우에도 3.2절에서 설명하였던 것과 동일한 과정을 
진행하면 계산할 수 있으며, 차이점은 RC ladder 개수 증가로 인한 차분 
방정식의 추가적인 계산 과정과 저장해야 할 변수의 증가한다. OCV–SOC 
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구간의 기울기가 상대적으로 일정한 상위 SOC 구간에서 배터리 등가 
모델 형태에 따른 LPF의 보드 선도를 나타내면 그림 3.20과 같게 
나타나며 컷오프(cut-off) 주파수 이전 대역에서는 그 특성이 유사하다는 
것을 확인할 수 있다. 다만 고주파 대역으로 올라가면 간략화된 모델로 
인해 gain이 낮아지고 phase가 더 빠르게 떨어지기 때문에 SOC 추정 
성능에 있어서 변화량 전부를 표시하지 못하고 빠르게 반응하지 못하는 
특징을 가져다줄 것으로 예상할 수 있다. 상대적으로 빠르게 변하는 전류 
프로파일을 인가하였을 때 그림 3.21과 같은 결과를 토대로 위 예상을 
확인할 수 있다. 
 
 
그림 3.20 SOC 70~100% 구간의 배터리 모델 기반 LPF의 보드선도. 
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그림 3.21 배터리 등가 모델 형태에 따른 추정 성능 비교. 
3.3 배터리 팩 관리 장치용 셀 간 불균형 판단 알고리즘 
3.2절에서 배터리 단자 전압 필터링을 통해 전류 정보 없이 간단하게 
배터리 셀 SOC를 추정하였다. 본 절에서는 배터리 단자 전압 필터링 
정보를 확장하여 배터리 팩에 셀 간 차이를 분석하는 알고리즘을 
제시한다.  
3.3.1 셀 간 차이를 분석하는 불균형 판단 알고리즘 
3.2절에서 논의한 필터링된 배터리 단자 전압 정보를 이용한 배터리 
SOC 추정 알고리즘은 사용 가능한 정보 부족으로 인해 알고리즘의 
파라미터를 직접 갱신할 수 없다. 그러므로 셀 간 파라미터 차이를 
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분석하기 위해서는 전류와 같이 추가 정보가 필요한데, 직렬 연결된 
배터리 팩에서는 밸런싱 회로가 동작하지 않을 때 직렬 연결된 각 셀에 
흐르는 전류가 같다는 사실을 이용할 수 있다. 필터링된 배터리 단자 전압 
정보를 통해 각 셀의 추정 전류를 계산하고, 이를 비교하여 추정된 
전류값들을 일치시킬 수 있게 파라미터를 보정하는 과정 중에 셀 간 
차이를 검출할 수 있다 [53]. 
식 (3.8)에서 Ts<<RC가 되게 샘플링 시간을 설정하게 되면 식 (3.16)과 
같이 근사화시킬 수 있다. 추정된 배터리 전류는 상대적으로 배터리의 
용량보다는 내부 등가 저항값에 의해 결정된다는 의미이며, 배터리의 내부 
등가 저항값을 조절해주는 과정을 통해 직렬 연결된 배터리의 추정된 
전류값을 일치시킬 수 있다. 
 
( [ ] [ 1])
[ ] [ 1] t t
V k V k
I k I k
R
 
    (3.16) 
직렬 연결된 배터리 팩이 N개의 셀로 구성되어 있을 때 특정 셀의 내부 
등가 저항과 등가 정전용량 값을 Rref, Cref로 정의하고 지정한 특정 셀 대비 
i번째 각 셀의 등가 저항 및 정전용량의 비율을 GR,i, GC,i로 정의하면 i번째 
셀의 내부 등가 저항과 등가 정전용량 값은 식 (3.17), 식 (3.18)과 같이 
나타낼 수 있다.  
 ,i ref R iR R G   (3.17) 
 C,i ref iC C G   (3.18) 
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먼저 추정된 전류만을 비교하면 추정된 전류인 식 (3.16)은 각 배터리 
간의 내부 등가 저항 비율인 식 (3.17)에 따라서 그 값이 달라진다. 즉, 
그림 3.22와 같이 추정 전류를 일치시키는 과정을 통해 각 셀의 등가 
저항값의 비율을 얻을 수 있다. 하지만 현재 배터리의 SOC, 배터리의 
모델 오차로 인해서도 그 추정된 전류의 크기가 달라질 수 있으므로, 
이러한 요소를 고려하는 알고리즘을 구현해야 한다. 본 논문에서는 이러한 
샘플링에 인해서 벌어질 수 있는 문제를 해결하기 위해서 추정된 
전류들의 값들을 누적하여 사용하기로 한다. 그림 3.23에서 추정된 셀의 




그림 3.22 배터리 단자 전압 필터링을 이용한 셀 간 차이 판단 알고리즘. 
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그림 3.23 추정 전류 일치화 알고리즘의 동작 파형. 
 
이때, 전류의 방향이 아닌 크기 자체가 내부 등가 저항과 관련이 
있으므로 식 (3.19)에서 각 전류를 적분할 때 절대값을 취하여 
사용하였으며 T라는 시간 동안 추정된 전류값들을 누적한 값을 비교하여 








Q I k T

    (3.19) 
 , , ( ) ( )R i R i ref iG G L Q Q      (3.20) 
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식 (3.19)는 전류 방향에 상관없이 전류 크기가 큰 경우 그 값이 커지게 
된다. 즉, rest 없이 큰 전류가 지속적으로 흐르는 경우가 ΔQi의 최악조건이 
된다. 전류의 크기만이 고려 대상이므로, T 시간동안 가장 많은 전하량이 
이동하는 경우만을 고려하기 위해 배터리가 지속적으로 방전되는 경우를 
고려하면 식 (3.19)는 식 (3.21)로 정리할 수 있다. 이때 ΔQi의 최대값은 
방전전압이 가장 낮은 T 시간때의 전압이므로 이 때 단자 전압값을 
인가하면 식 (3.22)와 같이 정리할 수 있다. 여기서 가 매우 작은 
값이므로 식 (3.22)는 식 (3.23)과 같이 근사가 가능하다. 
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(3.23) 
즉, 충전 또는 방전만 지속하는 경우는 식 (3.23)과 같이 정리되며, 
충방전이 지속되는 경우는 전류의 크기가 감소하는 구간이 존재하므로 
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ΔQi의 최대값보다 작아지게 된다.  
GR,i는 각 셀 간의 내부 등가 저항 비율을 의미하므로 1 근처 범위에서 
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시스템이 선형이며 관측 가능할 경우 다음과 같은 이산(discrete) 
시스템의 Luenberger 관측기는 식 (3.25)와 같이 나타낼 수 있다. 이때 
x[k]는 관측기의 상태를 u[k]는 입력, y[k]는 출력을 의미한다. 
 
[ 1] [ ] [ ]k k k  x Ax Bu  
[ ] [ ] [ ]k k k y Cx Du  
(3.25) 
 
ˆ[ ] [ ] [ ]k k k e x x  
 ˆ ˆ ˆ[ 1] [ ] [ ] [ ] [ ]k k k k k    x Ax L y y Bu  
ˆ ˆ[ ] [ ] [ ]k k k y Cx Du  
[ 1] ( ) [ ]k k  e A LC e  
(3.26) 
식 (3.26)에서 L은 관측기의 이득 행렬을 말하며 관측 오차 e를 
정의하면 오차 시스템을 얻을 수 있다. 즉, (A-LC) 행렬의 모든 
고유값(eigenvalues)이 단위 원(unit circle)에 있게 L을 설계하면 오차 
시스템은 점근적 안정성(asymptotic stability)을 가지게 되며 추정 변수 ˆ[ ]kx
는 실제 상태 변수 x[k]에 수렴하게 된다. x[k]=GR,i, y[k]=ΔQi로 설정하면, A=I, 
B=D=0이며 C는 식 (3.27)과 같게 된다. 본 논문에서는 관측기 이득을 





















        
  
  
C  (3.27) 
각 셀의 등가 저항 비율에 비해 각 셀의 용량은 상대적으로 얻어내기가 
힘들다. 하지만 직렬 연결된 배터리의 전류는 동일하므로 식 (3.28)과 같이 
SOC 변화량을 안다면 각 셀의 용량을 계산할 수 있다. 즉 추정하는 
전류의 크기가 일치하였다면 용량은 각 셀의 SOC 추정 알고리즘으로 
얻어진 SOC 변화량의 역수에 비례하게 나오게 된다. 다만, 알고리즘의 
RC 시정수의 오차로 인해 SOC 추정과정이 정상적으로 동작하지 못할 
수도 있기 때문에 rest 상태에서 파라미터를 갱신하도록 한다. 본 
논문에서는 그림 3.23에서와 같이 전류 절대값을 누적한 값이 어느 
한도보다 작을 경우 충분히 rest 상태(fully-rest)로 인식하였다. 이러한 
이유는 4장에서도 언급하겠지만, 알고리즘의 자체적인 특성으로 인해 
오차가 존재해도 rest에서는 그 오차가 자동적으로 감소하며, 배터리에 
전류가 인가되어 있는 상태에서도 그 오차가 특정 오차 범위 내에 
존재하기 때문에 빈번하게 파라미터를 변경해 주는 것보다는 최대한 














  (3.28) 
이러한 정보를 이용할 때, 알고리즘에서 사용하려고 하는 각 셀의 













본 절에서 소개하였던 배터리의 셀 간 불균형 판단 알고리즘을 통해 
얻을 수 있는 결과는 각 셀의 등가 저항 및 정전용량의 비율이다. 이 
정보를 이용하여 각 셀의 파라미터 차이를 고려한 SOC 추정 결과를 얻을 
수 있으며 추가로 배터리 간 용량 비율, SOC 차이를 계산할 수 있다. 
이러한 정보는 부차적으로 직렬 연결된 배터리 팩의 셀 간 파라미터 
불균형으로 생기는 문제를 해결하기 위해 그림 3.24와 같이 밸런싱 회로나 
회로 제어기에 적용될 수 있다 [54].  
밸런싱 제어기의 경우, 각 배터리의 상태가 동일해보일 수 있게 
제어해주는 전압 기반, SOC 기반, 남아있는 전하량 기반의 밸런싱이 
가능하다 [55, 56]. 본 논문에서는 보다 정확한 밸런싱을 위해 SOC, 남은 
전하량 기반의 밸런싱 회로의 제어기에 해당 알고리즘이 사용될 수 
있음을 보이려고 한다. 배터리 단자 전압 필터링을 통한 배터리 상태 추정 
알고리즘을 배터리 팩에 확장한 결과 각 셀의 SOC는 각 셀에서 추정된 
 
그림 3.24 필터링된 배터리 단자 전압 정보를 이용한 밸런싱 제어기. 
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전류, 각 셀의 등가 저항 및 등가 정전용량 비율을 계산할 수 있었다. 
이를 이용하면 식 (3.30)과 식 (3.31)처럼 각 셀의 SOC, 남아있는 전하량을 









    (3.30) 
 ,SOCi i n iQ C   (3.31) 
3.3.2 실험 세트 구성 및 실험 결과 분석 방법 
실험 세트는 배터리 팩의 전압 및 전력 범위의 차이로 인해 3.2.2절에서 
설명하였던 하드웨어와 달리 그림 3.25와 같이 구성하였다. 기존 실험 
장비는 단위 셀의 전압, 전류 정보를 취득하는 반면, 이번 실험 장비는 
 
그림 3.25 배터리 팩용 하드웨어 실험 장비 구성. 
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배터리 팩 내부의 직렬 연결된 셀 전압 모두를 측정해야 하므로 간단한 
배터리 관리 시스템 보드를 제작하여 각 셀의 전압, 전류, 온도를 
검출하였다. 전압 측정은 Linear Technology의 LT6803, 전류 검출은 정밀 
저항 및 op-amp, 온도는 서미스터를 이용하였으며 측정, 추정, 통신을 
제어하기 위해 Freescale의 MC9S12P64칩을 사용하였다. 이를 통해 직렬 
연결된 12셀 배터리 전압 및 배터리 팩 전류, 배터리 팩 온도 측정을 
진행하였다. 
배터리 셀과 비교하면 배터리 팩의 경우 3.2.2절에서 언급한 것과 같이 
보정된 전류 적산법을 이용하여 배터리의 정확한 SOC를 찾는 것이 
상대적으로 어렵다. 왜냐하면, 구성된 팩의 개별 셀 파라미터를 동일한 
조건에서 측정하는 것이 힘들며 배터리 팩에 연결되어 있을 때는 셀과 
같이 배터리의 사용 범위가 일정하게 결정되지 못하고 배터리 팩 전체의 
충방전 종료에 맞춰 결정되기 때문이다. 이러한 이유로 정확한 SOC 
추정을 찾기에 앞서 간략하게 배터리 팩 내부의 셀의 파라미터 측정과 
내부 상태 추정 오차를 찾는 방법을 제시한다 [54].  
알고리즘에 탑재된 시정수 RC가 배터리의 측정값에 비해 크거나 작은 
경우 추정 알고리즘에 오차가 발생한다. 그러므로 그림 3.26과 같이 
충분히 안정화되어 있는 배터리를 정전류로 방전하고 충분한 시간이 지난 
후에 배터리를 다시 rest 시키게 되면 배터리의 추정 오차는 방전이 
종료되는 순간에 가장 크게 될 가능성이 크다. 본 논문에서는 배터리 팩에 
정전류와 rest 상황을 교번하게 인가하여 해당 상황에서 나타나는 추정 
알고리즘의 추정 오차를 살펴보려고 한다. 
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3.3.3 검증 실험 프로파일 및 실험 과정 
검증 프로파일은 셀 간의 파라미터 측정을 통해 실제 추정 알고리즘의 
성능을 파악하기 위해 정전류 및 rest가 포함되어있는 그림 3.27로 
 
그림 3.26 배터리 팩용 간단한 SOC 추정 오차 계산 방법. 
 
그림 3.27 배터리 팩의 셀 간 편차 및 파라미터 추출을 위한 전류 파형. 
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설정하였다. 이 프로파일은 12개 직렬, 1개 병렬(12S1P)의 배터리 팩을 
완충에서 완방까지 용량의 20%만큼 배터리를 방전하고 rest 하는 과정을 
반복한다. 전류 적산법을 이용하여 계산한 배터리 팩의 SOC는 그림 
3.28과 같이 감소하게 된다. 이때 배터리 관리 시스템을 통해서 측정한 
배터리 셀 전압들은 그림 3.29와 같다.  
 
그림 3.28 배터리 팩의 셀 간 파라미터 추출 실험 시 배터리 팩의 SOC. 
 
 
그림 3.29 12S1P 배터리 팩의 셀 전압 파형. 
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셀 전압 파형에서 정전류로 방전되는 구간과 rest 때 전압이 안정화되는 
구간이 존재하기 때문에 그림 3.5에서 언급한 파라미터 추출법을 사용할 
수 있다. 즉, 각 SOC 지점에서 해당하는 등가 저항값을 그림 3.30처럼 
계산할 수 있으며 이 결과로부터 각 셀의 상대적인 등가 저항 비율을 
그림 3.31과 같다. 또한, 배터리의 용량 비율은 식 (3.29)를 통해 계산하면 
그림 3.32와 같다. 
그림 3.27의 전류 파형을 통해 배터리 팩에 있는 각 셀의 파라미터와 
상대적인 비율을 추출한 후, 실제 배터리 팩을 사용할 때도 이러한 비율로 
추정되는지를 확인해 보는 과정이 필요하다. 이를 위해 초기 등가 저항 및 
배터리 용량 정보에 오차를 두고 그림 3.33의 축소화된 HEV 프로파일을 
배터리 팩에 인가하여 3.3절에서 제안한 알고리즘이 정상적으로 
동작하는지를 확인한다. 
 
그림 3.30 배터리 셀의 내부 등가 저항. 
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그림 3.31 배터리 셀의 내부 등가 저항 비율. 
 
 
그림 3.32 배터리 셀의 용량 비율. 
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그림 3.33 축소화된 HEV 전류 프로파일. 
 
그림 3.33의 전류를 배터리 팩에 인가하면 그림 3.34와 같이 12개의 셀 
전압 파형이 얻어진다. 초기 등가 저항 및 등가 정전용량 비율에 오차를 
주입한 뒤 각 셀에서 추정한 전류 파형을 살펴보면 그림 3.35와 같으며 
3.3절에서 언급하였던 것과 같이 RC 시정수의 오차로 인해 각각의 추정 
전류가 동일하지 않게 나온다. 이때 추정된 전류값을 일치시키기 위한 




그림 3.34 축소화된 HEV 전류 프로파일 인가시 셀 전압. 
 
 
그림 3.35 초기 파라미터에 오차가 존재하며 추정 전류 균등화 과정을 
진행하지 않았을 때 추정한 전류 파형. 
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그림 3.36 초기 파라미터에 오차가 존재하며 추정 전류 균등화 과정을 
진행하였을 때 추정한 전류 파형. 
 
그림 3.33과 같은 전류가 인가되었을 때 실제 등가 저항 및 정전용량 
비율의 변화는 그림 3.37, 그림 3.38과 같이 바뀌게 되며 이 변화를 각 셀 
측면에서 살펴보면 그림 3.39와 같이 등가 저항 및 정전용량 비율은 
일정한 영역 내부로 수렴한다. 여기서도 일정한 오차 범위가 존재하게 
되는데, 이것은 배터리 모델 오차로 인해 발생하게 된 것이다. 추가로 
초기값과 수렴 여부의 관계가 존재하는지를 확인해보기 위해 그림 3.40과 
같이 이전 시뮬레이션에서 얻은 최종 등가 저항 및 정전용량 비율을 다시 
초기값으로 선택하여 동일한 시뮬레이션을 진행하였다. 결과적으로 해당 




그림 3.37 초기 오차가 존재 시 각 셀의 등가 저항 비율의 변화. 
 
 




그림 3.39 초기 오차가 존재하는 각 셀의 등가 저항 및 등가 정전용량 
비율의 수렴 현상. 
 
그림 3.40 그림 3.39의 최종 등가 저항 및 정전용량 비율을 초기값으로 
설정시 최종 수렴 결과. 
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마지막으로 그림 3.31과 그림 3.32에서 얻은 실제 측정한 파라미터 
비율들을 본 알고리즘에서 추정된 값과 비교하여 그 오차를 살펴본다. 
실제 측정한 파라미터들은 배터리의 등가 저항 비율의 경우, 중간 SOC 
영역(SOC=0.4~0.6)에서 등가 저항 비율이 유사하고 배터리의 등가 용량 
비율은 SOC 값이 커질수록 그 값이 유사해지는 결과를 가져다주므로 
상위 SOC 영역(SOC=0.6~1)에서 측정한 값들을 평균 내었다. 그림 3.41과 
그림 3.42는 이렇게 계산을 통해 얻은 평균값과 알고리즘을 통해서 얻은 
값을 비교한 결과로 추정 오차는 5% 이내에 존재한다. 즉, 각 셀의 추정 
전류를 일치시키는 과정에서 얻어지는 셀의 등가 저항 비율과 정전용량 
비율은 셀 간 불균형 상태를 판단하는 정보로 사용 가능하다. 
 
그림 3.41 측정한 각 셀의 등가 저항 비율(평균값)과 추정 전류 균일화 과
정으로 얻은 값 비교. 
70 
 
그림 3.42 측정한 각 셀의 등가 정전용량 비율(평균값)과 추정 전류 
균일화 과정으로 얻은 값 비교. 
 
각 셀의 불균형 판단 알고리즘을 통해 계산하여 얻을 수 있는 최종 
결과는 각 셀의 SOC와 각 셀의 남아있는 전하량이다. 이를 확인하기 위해 
그림 3.27에서 사용하였던 파라미터 추출용 프로파일을 배터리 팩에 
인가하였다. 그림 3.43과 같은 추정 전류 결과를 얻을 수 있으며 이 
결과와 추정된 각 셀의 파라미터 비율을 이용하면 각 셀의 SOC를 그림 
3.44와 같이 계산할 수 있다. 정전류 방전이 종료된 후 rest 단계에 
들어가는 상황을 통해 배터리 팩 내부 각 셀의 SOC 추정 오차를 
간단하게 계산할 수 있다고 그림 3.26에서 언급하였다. 이 방법을 본 
실험에도 동일하게 적용하면 각 셀의 최대 SOC 오차는 그림 3.45와 같이 
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얻을 수 있으며 이 결과로부터 SOC 오차가 3% 이상 발생할 수는 있지만, 
 
그림 3.43 파라미터 추출 전류 프로파일(그림 3.27)인가시 측정된 전류 및 
추정된 전류 파형. 
 
그림 3.44 최대 오차 계산 구간(방전 종료 후 1시간 rest 진행). 
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각 셀 간의 차이는 1.5% 정도로 크게 발생하지 않기 때문에 각 셀의 SOC 
차이가 크게 벌어지는 상황에서 SOC 밸런싱을 하는 조건으로 사용할 수 
있다.  
또한, 방전이 종료되어 SOC 추정 오차가 가장 큰 상황에서 남아 있는 
전하량을 계산하면 그림 3.46의 결과를 얻을 수 있다. 중간 SOC 
(20~80% SOC) 구간에서는 그 전하량이 균일하게 감소하는 것처럼 
보이므로 해당 영역에서는 이 값을 밸런싱의 지표로 사용할 수 있다. 실제 
실시간으로 추정되는 SOC와 해당하는 배터리의 용량 비율 정보를 
이용하여 특정 셀(8번 셀) 기준으로 전하량의 차이를 비교하면 그림 
3.47과 같다. 그림 3.46에서는 배터리가 가지고 있는 전하량 값 자체가 
배터리 간 전하량 차이에 비해 크기 때문에 동일한 전류로 방전 시 각 
셀의 전하량이 동일하게 감소하는 결과를 판단하기 어렵지만 그림 
 
그림 3.45 각 셀의 최대 오차 계산시 SOC 차이. 
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3.47에서는 중간 SOC 영역에서 셀 간의 유사한 전하량 감소 경향이 
보인다.  
 
그림 3.46 각 셀의 최대 오차 계산 시 남아있는 전하량. 
 
그림 3.47 각 셀에 남아있는 전하량(8번 셀의 전하량 기준). 
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3.4 간단한 배터리 팩 상태 추정 알고리즘 
3.4.1 배터리 OCV–SOC 구간 설정을 통한 배터리 팩 사용 범위 결정 
3.3절에서 각 셀의 간단한 SOC와 배터리의 용량을 추정하였고 이를 
바탕으로 SOC와 남아있는 전하량을 계산하였다. 식 (2.1), (2.2)에서 이런 
정보를 알게 된다면 전체 배터리 팩에 영향을 끼치는 셀을 판별할 수 
있으므로, 이를 이용하면 대략적인 배터리 팩의 상태 추정이 가능하다. 
상태 추정 알고리즘의 경우 그 추정 성능이 적응 방법을 사용한 
알고리즘에 비해서는 떨어질 수는 있지만, 계산적인 부담 없이 대략적인 
SOC 추정이 가능하다. 식 (2.1), (2.2)를 통해 배터리 팩 성능에 영향을 
끼치는 셀이 판별되면 해당 셀의 사용 범위 가 결국 배터리 팩의 사용 
범위가 된다. 이를 그림으로 나타내면 그림 3.48과 같게 나타나며 식 (3.32), 
(3.33)과 같다 [57]. 즉, 특정 셀의 전압이 저전압, 고전압 범위에 들어오게 
되면 이를 바탕으로 남아있는 전하량이 가장 적은 셀의 사용 범위를 
제한하고 이를 SOC가 0, 1 범위로 확장하는 과정을 진행하여 배터리 팩의 
결과를 찾을 수 있다. 그림 3.48은 배터리 팩이 저전압, 고전압 범위에 
들어간 셀로 인해 특정 셀의 SOC 범위가 SOCL부터 SOCH까지 제한받게 
된 경우를 예로 든 것이다. 만약 특정 셀의 SOC를 지속적으로 추정하고 
있었다면, 이 SOC 정보를 통해서 OCVL과 OCVH 값을 얻을 수 있으며 이 
OCV 값을 SOC=0과 1의 OCV로 설정해주는 과정을 진행하면 된다. 즉, 
초기의 OCV–SOC 관계는 배터리를 사용할 수 있는 최대 범위 내에서 
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측정하여 구성하며, 이 범위 내에서 실제 사용 가능한 배터리의 범위가 

















(SOC[ ] SOC )
SOC [ ] (SOC[ ] SOC )
(SOC SOC )
0,     SOC 0
1
  
















그림 3.48 배터리 셀의 사용 범위에 따른 배터리 팩의 사용 범위. 
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3.4.2 배터리 팩의 SOC 추정 결과 
본 절에서는 전류 정보를 사용하지 않은 추정 알고리즘 결과에 
3.4.1절의 알고리즘을 적용하였다. 먼저 추정 전류 일치화 회로가 동작하기 
전에 배터리 셀의 파라미터 편차가 존재한다고 가정하고 그림 3.33의 
전류를 인가하였을 때 추정된 SOC 결과가 그림 3.49이다. 이 결과에서 
추정 전류 일치화 회로를 동작시키게 되면 그림 3.50과 같이 시간에 따른 
SOC 변화량이 유사하게 교정되는 것을 확인할 수 있다. 배터리 팩이 
방전되어 배터리 팩 전압이 기준 전압만큼 하강한 경우(SOCpack=0)와 
배터리 팩의 방전이 종료되어 rest 하였을 때 OCV 값을 통해 보정된 전류 
적산법 대비 추정결과를 비교하면 그림 3.51, 그림 3.52와 같이 나타나게 
된다. 
 
그림 3.49 추정 전류 일치화 회로 구동 전 각 셀의 추정된 SOC. 
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그림 3.50 추정 전류 일치화 회로 구동 후 각 셀의 추정된 SOC. 
 
 
그림 3.51 배터리 팩의 SOC 추정 결과. 
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그림 3.52 보정된 전류 적산법 대비 배터리 팩의 SOC 추정 오차. 
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제 4 장 배터리 모델 차이에 따른 제안한 
배터리 관리 시스템의 성능 분석 
3장에서 제안한 배터리 단자 전압 필터링은 배터리의 등가 모델 
파라미터인 등가 저항, 배터리의 용량, 배터리의 OCV–SOC 관계를 
사용하여 배터리의 전류 및 내부 SOC 정보를 추정하고 이를 확장하여 셀 
간 편차를 분석한다. 이때, 정확한 전류 및 SOC 추정을 위해서는 
배터리의 실제 모델 파라미터와 알고리즘에서 사용하는 파라미터 간의 
차이가 없어야 한다. 3장에서는 추정에 사용할 배터리의 파라미터를 직접 
측정하여 사용하였기 때문에 두 파라미터 값 사이에 큰 차이가 존재하지 
않지만, 실제 휴대용 기기처럼 수백에서 수천만의 기기에 사용되는 
배터리는 내부의 등가 파라미터의 편차가 존재하기에 해당 알고리즘을 
사용하기 위해서는 배터리의 파라미터 허용 오차(tolerance)에 따른 
알고리즘의 성능 분석이 필요하다.  
배터리의 파라미터 정보들은 배터리에 인가된 전류 크기와 동작 SOC 
영역, 배터리의 온도, 노화 정도에 따라 변화하며 배터리의 전극 소재, 
배터리 사용 패턴에도 영향을 받는다. 본 장에서는 이러한 파라미터의 
편차 및 간략화된 모델의 한계로 인해 발생할 수 있는 추정 알고리즘의 
성능 저하를 몬테카를로 시뮬레이션(Monte Carlo simulation)을 이용하여 
분석하고 해당 상황에서 알고리즘의 대처방안을 모색한다. 
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4.1 모델 파라미터 허용 오차에 따른 성능 분석 
배터리 모델 기반의 필터링 기법을 사용하는 경우, 배터리 단자 전압의 
센싱 노이즈와 배터리의 파라미터 tolerance는 상태 추정 성능에 영향을 
끼칠 수 있다. 일반적인 배터리 모델만을 사용하여 배터리의 내부 상태 
추정을 진행할 때에는 배터리 전압의 센싱 노이즈가 모델을 통해 SOC 
상태 추정에 직접적으로 영향을 끼칠 수 있지만, 본 논문에서는 LPF를 
통해 배터리 단자 전압의 노이즈가 제거되므로 필터의 계수가 성능에 
미치는 영향이 더 커지게 된다. 그러므로 배터리의 파라미터 tolerance로 
인해 발생할 수 있는 문제에 초점을 맞추려고 한다. 
배터리의 내부 파라미터 tolerance는 배터리의 등가 저항, 배터리 용량, 
OCV–SOC 관계로 나누어진다. 본 논문에서는 몬테카를로 시뮬레이션을 
통해 각각의 파라미터에 tolerance가 존재할 때 추정 알고리즘에 나타나는 
영향을 분석한다. 몬테카를로 시뮬레이션은 통계적 변이성(statistical 
variation) 및 tolerance 분석, 최악 조건(worst case) 해석에 일반적으로 
사용되는 방법으로 분석적 해(analytic solution)를 찾기 어려운 
확률모형(stochastic model)에 주로 사용된다 [36-38]. 따라서 본 논문에서는 
수치적인 방법(numerical method)을 이용하여 각각의 파라미터를 확률 
변수로 선언하여 제안한 알고리즘의 추정 성능이라는 목표값의 확률 
분포를 찾으려고 한다 [36]. 
3장에서 제안한 알고리즘은 배터리 단자 전압을 필터링하여 배터리의 
전류 및 SOC를 정하는 방법이며, 이는 배터리 팩에 확대 적용된다. 
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그러므로 제안한 알고리즘의 성능은 SOC 추정 성능에서 결정된다고 볼 
수 있으며, 추정 성능은 상태 추정 알고리즘의 추정 오차를 의미한다. 
그러므로 목표값의 확률 분포를 찾기 위해서는 배터리 파라미터 
tolerance와 배터리 추정 오차에 관한 관계식을 찾아야 한다. 이를 위해 
먼저 추정 오차 E를 실제 배터리의 SOC인 SOCtrue에서 추정한 SOC인 
SOCest의 차로 정의한다. 정전류로 방전하는 경우 시간에 따른 SOC 
변화량를 상수 Ktrue로, 이때 제안한 알고리즘에서 시간 대비 추정된 SOC 
변화량을 Kest로 정의하면 초기 SOC 추정 오차를 Ei라고 하였을 때, SOC 
추정 오차는 식 (4.1)과 같다. 추정 알고리즘을 통해 얻을 수 있는 Kest는 
식 (3.4), (3.5), (3.6), (3.11)을 이용하면 식 (4.2)와 같이 얻을 수 있다.  
즉, 특정한 정전류로 방전을 지속할 때, 실제 SOC와 추정 알고리즘의 
초기 SOC 값, 배터리의 등가 저항 및 용량, 배터리의 단자 전압 정보를 
알면 추정 오차의 최대값을 계산할 수 있다. 여기서 정전류값, 초기 SOC 
값들, 배터리 파라미터 등은 확률 변수를 통해서 선언할 수 있지만, 
배터리의 단자 전압은 확률 변수로 정의할 수 없다. 그러므로 배터리의 
추정 오차에 대한 확률 분포를 계산할 수 있도록 실제 배터리의 특성을 
최대한 반영한 배터리 내부 상태와 단자 전압에 관한 관계식이 추가로 
필요하다. 본 논문에서는 대부분의 기존 추정 알고리즘이 사용하고 있는 
 true estSOC SOC ( )di true estE E K K t      (4.1) 
 
dSOC dSOC dOCV 1




K V k V k
t t RC
        (4.2) 
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그림 3.1(b)의 모델을 사용하여 배터리 단자 전압을 모사하였다. 이를 통해 
제안된 추정 알고리즘에서 사용하는 간단한 구조의 RC 배터리 모델의 
추정 성능을 확인한다. 
Ktrue가 정해져 있다고 하면 식 (3.10)을 통해 배터리에 인가되는 전류의 
크기는 |KtrueCn|이기 때문에 그림 3.1(b)의 배터리 모델의 배터리 단자 
전압은 식 (4.3), (4.4)와 같이 정리할 수 있다.  
 true[ ] (SOC ) ( ) [ ]t OCV in true n diffV k f R K C V k      (4.3) 
 
1
[ ] (1 ) [ 1] ( )sdiff diff true n
diff diff diff
T
V k V k K C
R C C
        (4.4) 
먼저 배터리 모델의 RC 파라미터 tolerance 때문에 생기는 문제를 
살펴보기 위해 배터리의 등가 저항 R과 배터리의 용량을 그림 4.1과 그림 
4.2와 같이 가우시안 분포(Gaussian distribution)의 확률 변수로 선언한다 
[58]. 즉, 실제 측정된 등가 저항과 용량 값에 30%와 5% 오차를 인가한 
뒤 그 값을 추정 알고리즘에 적용한다. 이때 OCV–SOC 관계는 오차가 
없고 초기 배터리의 SOC와 추정알고리즘의 초기 SOC 값은 0부터 
1까지의 균등분포(uniform distribution)로 존재한다고 가정하며 각각 100개의 
무작위 샘플을 통해 몬테카를로 시뮬레이션을 수행한다. 
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그림 4.1 배터리의 내부 등가 저항 분포(100개 샘플, 허용오차 30%). 
 
 




그림 4.3 배터리가 rest에 들어갔을 때 SOC 오차 변화. 
 
 
그림 4.4 SOC 오차가 5% 이내로 감소되는데 걸리는 시간 히스토그램. 
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전류가 흐르지 않는 경우에 알고리즘의 특성을 살펴보면 Ktrue = 0 이므로 
배터리가 rest에 들어가게 되면 추정 오차가 감소하는 현상을 그림 4.3과 
같이 확인할 수 있다. 여기서 SOC 오차가 5% 이내에 들어오는 시간을 
확인해 보면 그림 4.4의 히스토그램(histogram)과 같이 SOC 추정오차가 
아무리 커도 100분 안에 오차가 5% 이내로 감소할 확률이 60%이다. 
하지만 실제 경우 배터리의 충방전으로 인해 SOC 추정 오차의 절대값이 
1과 같이 크게 나타날 가능성은 낮으므로 배터리 충방전으로 나타날 수 
있는 최대 SOC 추정 오차 범위에 대한 새로운 분석이 필요하다.  
충분한 rest로 인해 배터리의 초기 SOC 추정 오차가 없고 정전류로 
충전 혹은 방전이 진행된다고 가정하면 SOC 추정 오차의 최대값은 
몬테카를로 시뮬레이션을 통해 그림 4.5와 같이 얻을 수 있다. 즉, 전류의 
크기가 클수록 SOC 추정 오차가 증가하는 경향성을 확인할 수 있다.  
 
그림 4.5 정전류 충방전시 C-rate에 따른 최대 SOC 추정 오차 크기. 
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현재 사용하고 있는 배터리 모델은 배터리 전류 크기에 따라 모델 
파라미터를 보정하지 않으므로, 그림 4.5의 SOC 추정 오차는 전류 크기에 
따른 배터리 모델 오차가 아닌 추정 파라미터 값의 오차로 인한 결과이다. 
즉, 그림 4.5는 전류 크기에 상관없이 배터리 상태 추정 알고리즘의 내부 
등가 파라미터와 측정한 배터리의 등가 파라미터 사이에 일정한 차이가 
존재하는 경우이다. 이 일정한 파라미터 차이는 전류 크기에 비례하여 
SOC 추정 오차의 크기를 키우지만, SOC 추정 오차는 발산하지 않고 
일정한 값에 수렴한다. 전류 크기에 따라 모델 파라미터가 달리지는 
현상은 4.2절에서 다시 살펴본다. 
배터리가 정전류로 방전된다고 가정하면 그림 4.6에서 실제 배터리의 
SOC는 SOCtrue와 같이 선형적으로 감소되어야 하며 이때 Ktrue는 일정한 
상수이다. 하지만 추정 알고리즘의 Kest는 식 (4.2)에서 볼 수 있듯이 배터리 
단자 전압과 OCV 전압과의 차이에 비례해서 결정된다. 그림 4.6에서 
배터리 OCV는 상대적으로 배터리 단자 전압에 비해서 변화 정도가 
작으므로 선형으로 가정할 수 있지만, 배터리 단자 전압은 방전이 
시작되거나 방전이 종료된 시점에서 일반적인 커패시터의 파형과 
다르므로 Kest의 값에 영향을 끼친다. 즉, 단자 전압과 배터리 OCV 거리 
차이에 비례하여 시간에 따른 추정된 SOC의 기울기와 배터리 추정 
전류의 크기가 결정된다. 이 간격이 전류와 내부 등가 저항의 곱인 IR보다 
커지게 되면 그 크기를 유지하게 추정 전류가 보정되므로 추정 오차의 




그림 4.6 간단한 RC 배터리 모델 사용 시 SOC, 전류 추정의 한계. 
 
배터리의 파라미터 중에서 등가 저항과 용량을 제외한 OCV–SOC 
관계가 배터리마다 다른 경우도 추가적으로 고려할 사항이다. 배터리의 
OCV–SOC 관계가 배터리마다 다른 경우는 크게 실제 배터리의 OCV–
SOC 측정값이 알고리즘에서 사용하는 값과 다를 때와 배터리의 전압 
센싱에 오프셋 오차가 발생할 때이다. 예상할 수 있듯이 OCV–SOC 
오차는 알고리즘으로 해결할 수 있는 문제가 아니므로 그림 4.7과 같이 
실제 OCV–SOC와 알고리즘에서 사용한 값 사이에 6%의 SOC 오차가 
존재한다고 가정하면, 그림 4.3과 동일한 시뮬레이션을 진행하였을 때, 
최종 오차는 그림 4.8과 같이 6%로 나타난다. 본 과정을 통해 OCV–SOC 
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관계에서 오차가 발생할 경우, 이것은 그대로 알고리즘 성능에 영향을 
 
그림 4.7 실제 배터리 OCV–SOC와 알고리즘에서 사용한 OCV–SOC 분포 
차이(100개 샘플). 
 
그림 4.8 배터리가 rest에 들어갔을 때 SOC 오차 변화(OCV–SOC 오차 
존재시). 
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끼치게 되므로 완충, 완방처럼 사용자나 외부 프로세서가 실제 SOC를 
판단할 수 있는 상황에서는 OCV–SOC의 관계를 외부에서 보정해주거나 
SOC의 결과값의 범위를 수정해주는 과정이 필요하다.  
본 절에서는 배터리의 모델 파라미터 tolerance로 인해 나타날 수 있는 
추정 알고리즘의 오차에 대해서 살펴보았다. 식 (4.2)에서 배터리 단자 
전압을 정확한 배터리 모델을 통해 모사할 수 있다면 제안한 추정 
알고리즘의 추정 오차의 확률 분포를 좀 더 정확하게 알 수 있게 된다. 
특히 온도나 SOC에 따라서도 모델링된 파라미터의 계수가 다르므로 
정확한 모델링을 통한 알고리즘의 성능 분석이 추가로 필요하다. 
4.2 배터리 모델 간략화에 따른 성능 분석 
배터리 스크리닝을 진행하면 유사한 특성의 셀을 선별하여 사용하기 
때문에 4.1절에서 언급한 tolerance에 따른 문제를 고려하지 않아도 된다 
[14]. 하지만 배터리가 노화되는 상황에서는 배터리 실제 파라미터와 
알고리즘의 파라미터 간의 차이가 발생할 수도 있으며 [34] 단위 셀에 
배터리 단자 전압 필터링 방법을 적용할 때에는 알고리즘의 파라미터 
갱신이 취약하기에 알고리즘 성능에 대한 문제를 고려해야 한다.  
본 절에서는 4.1절에서 사용한 간략화된 배터리 모델로 인해 나타날 수 
있는 문제점을 살펴보기 위해 배터리의 온도 및 노화에 따른 배터리 
모델의 변화 및 추정 알고리즘의 성능을 확인한다. 
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4.2.1 온도 변화에 따른 배터리 모델 
제안한 추정 알고리즘의 경우, RC 시정수의 크기에 따라 추정 성능이 
결정되므로 RC 값이 변동하는 상황을 판단하고 이에 따른 대응을 할 
필요가 있다. 배터리의 파라미터가 변동하는 원인 중에 하나는 온도에 
따른 변화인데 온도에 따라 전기화학적인 배터리의 평형 상태가 
달라지면서 RC 시정수의 값도 변하게 된다. 이러한 이유로 배터리 
제조사에서 권고하는 구동 온도 범위는 표 3.1과 같이 충전과 방전 상태에 
따라서 다르다. 본 논문에서는 온도 범위를 충방전을 동일하게 진행할 수 
있는 0ºC 이상의 구간과 0ºC 이하의 방전만 가능한 구간으로 나눠 온도 
변화에 따른 배터리 특성을 고려한다. 충전과 방전을 동일한 온도에서 
실험할 수 있는 조건에서는 배터리를 충분히 rest 시킨 뒤에 배터리의 
특성을 살펴본다. 표 4.1과 표 4.2는 각 온도에 따른 배터리 용량과 배터리 
등가 저항값을 표로 나타낸 것이다. 대체로 고온에서는 배터리의 용량이 
일정함을 확인할 수 있고, 저온으로 내려갈수록 사용 가능한 용량이 
감소하게 된다. 이러한 변화는 등가 저항에서도 확인할 수 있는데, 
저온으로 갈수록 저항값이 커지게 되어 실제 배터리 사용 가능량이 
감소하며, 동일한 전류를 인가하였을 때 더 큰 전압 차이가 발생하게 된다. 
 
표 4.1 Samsung B600BK 배터리의 온도에 따른 배터리 용량. 




9136 9177 9114 
9150 
9259 
9203 9368 9376 9379 
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표 4.2 Samsung B600BK 배터리의 온도에 따른 배터리 등가 저항. 













0.167 0.181 0.165 
 
표 4.1과 표 4.2를 그림으로 나타내면 그림 4.9와 그림 4.10과 같이 
나타낼 수 있다. 온도에 따른 변화를 실제 RC 시정수에 반영하기 위해서 
온도에 따른 용량과 등가 저항을 선형화시킨 모델에 대입하여 
근사화하였으며, 이를 통해 간단한 계산으로 온도에 해당하는 파라미터를 
찾을 수 있다. 
온도에 따른 등가 저항 및 용량의 경우 구간 선형(piecewise linear)적인 
모델로 근사화할 수 있지만, 기존 연구에 따르면 온도가 더 감소하게 되면 
로그함수 형태(logarithmical representation)로 나타내는 것이 적합하다고 
알려져있다 [59, 60]. 본 논문에서는 실제 사용하는 휴대폰용 배터리의 
온도 범위를 0ºC 이상으로 한정했기 때문에 선형화된 파라미터를 
사용하였다. 이러한 각 온도에 따른 RC 시정수를 바탕으로 추정 성능을 
확인해 보면 그림 4.11과 그림 4.12와 같다. 그림에서 볼 수 있듯이 low 
SOC, high SOC 범위에서는 OCV–SOC 관계와 배터리 파라미터의 변화로 
인해 상대적으로 추정 성능이 떨어지지만, rest 구간에서는 SOC 오차가 
줄어들고 대부분 구간에서 5% 오차 범위 내에 존재한다. 그림 4.12는 
충방전 전류 크기에 따른 오차를 나타내며 전류의 크기에 따라 배터리의 
사용 가능한 전체 용량의 크기가 달라지기 때문에 추정 오차가 존재함을 
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알 수 있다. 추정 성능을 더욱 향상시키기 위해서는 이러한 배터리의 
특성을 반영해 주는 과정이 필요하다. 
 
그림 4.9 선형화 모델로 근사화한 온도에 따른 배터리 용량. 
 
그림 4.10 선형화 모델로 근사화한 온도에 따른 배터리 등가 저항. 
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그림 4.11 스텝 전류 인가시 SOC 추정 성능 비교(10ºC). 
 
 
그림 4.12 정전류 인가시 SOC 추정 성능 비교(40ºC). 
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지금까지 온도에 따른 배터리의 내부 등가 저항과 배터리 용량 차이로 
인해 발생할 수 있는 오차를 살펴보았다. 앞에서 언급한 배터리 모델을 
적용한 추정 방법은 배터리의 OCV–SOC 관계가 온도에 따라 큰 차이가 
없다는 가정을 기반으로 하였다. 하지만 실제 OCV–SOC 관계는 온도에 
따라 차이가 발생하므로 이에 대한 고려가 필요하다. 
 그림 4.13은 온도에 따른 OCV–SOC 관계를 나타낸다 그림에서 볼 수 
있듯이 SOC가 낮을 때에는 OCV가 온도에 따라 차이가 발생하지만, 
대부분의 SOC 영역에서는 그 편차가 아주 작으므로 충방전에 따른 OCV 
변동처럼 온도에 따른 OCV변동 또한 무시할 수 있다고 가정하였다. 만약 
그 차이가 존재하게 되면 OCV–SOC의 tolerance가 존재하는 경우와 같이 
OCV에 해당되는 OCV–SOC 차이만큼이 SOC 오차로 나타나게 될 것이다. 
 
그림 4.13 온도에 따른 OCV–SOC 관계. 
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온도에 따른 변화는 특히 low SOC 영역에서 크게 나타나게 되는데 low 
SOC 영역에서는 특히 방전, 충전에 따른 rest 시간이 많이 필요하고 이때 
온도 변화가 나타나게 되면, 온도로 인해 배터리의 전압이 예상했던 
것보다 더 많이 변화한다. 즉, low SOC에서 큰 온도 변화가 나타나게 되는 
경우 추정 성능의 악화는 이 알고리즘이 태생적으로 가지고 있는 
단점이다. 하지만 이런 단점은 온도 변화로 인한 배터리 모델 구현이 
어려운 구간에서 현재 배터리 모델을 이용해 배터리 SOC 추정을 하는 
모든 알고리즘의 문제이기도 하다.  
휴대용 기기의 경우, 사용 가능한 온도 범위가 상대적으로 넓고, 또한 
heating이나 cooling 하는 시스템이 추가적으로 구현되어 있지 않기에 
온도에 대한 변화가 배터리에 직접적으로 영향을 끼칠 수밖에 없다. 
그러므로 사용 가능한 온도 영역이 결정되면 그 범위에 따른 심화된 
파라미터 분석이 필요한데, 극한 상황에서는 더욱 그 현상이 두드러지게 
나타난다. 이와 달리 대용량의 시스템에서는 공조 시스템으로 인해 배터리 
팩의 알고리즘에서 온도의 영향력이 감소될 수 있다. 
0ºC 이상과 달리 0ºC 이하에서는 동일한 온도로 충방전을 권고하지 
않으므로 25ºC에서 충전한 뒤에 해당 온도에서 배터리의 파라미터를 
추출하는 과정을 진행해야 한다. 그림 4.14는 각 SOC 구간에서 충분한 
rest 시간을 둔 뒤에 온도 변화를 주어 온도 변화에 따른 OCV 변화량을 
측정한 것이다. 실험의 기준 OCV 값은 상온 25ºC에서의 값으로 
결정하였으며, 이때 OCV 값을 토대로 온도 변화에 따라 변화하는 OCV 
값을 나타내었다. 그림 4.13을 통해서도 살펴보았듯이 온도에 따라서 
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OCV–SOC 관계는 큰 차이가 발생하지 않는다. 하지만 대체적인 SOC 
영역, 대표적으로 high SOC 영역에서는 미세하게나마 온도가 감소할수록 
OCV 가 상승하는 결과를 얻을 수 있다. 또한, SOC가 65% 정도 되는 특정 
구간에서는 이러한 관계와는 다르게 온도가 감소할수록 OCV가 감소하는 
결과를 얻게 된다. 온도에 따라 일정한 OCV–SOC 곡선에 오프셋이 
존재한다면 온도에 따른 y 절편 보정으로 문제를 해결할 수 있지만, 
온도에 따라 이 경향성이 달라진다면 이러한 보정이 도리어 추정 성능에 
악화를 초래할 수도 있다. 또한, 0ºC 이하의 저온에서는 OCV의 편차가 
점차적으로 커지게 되는 현상을 확인할 수 있다. 
 
 




이러한 0ºC 이하의 저온에서는 OCV–SOC 관계뿐만이 아닌 내부 
파라미터 값도 크게 바뀌며 배터리의 전류, 외부 온도, 배터리 내부 
온도에 따라서도 큰 영향을 받게 된다. 그림 4.15는 -20ºC 에서 1%의 
SOC를 방전하고 1%를 다시 충전하는 과정을 통해 측정된 실제 배터리의 
전압 파형이다. 각 충전과 방전이 종료된 후에 1시간의 rest를 주면서 
OCV로 회복되는 전압의 크기를 이용하여 각각의 등가 저항의 크기를 
측정하였다. 그림에서 보듯이 충전과 방전에 따른 등가 저항의 크기가 
다르다는 것을 확인할 수 있다. 방전 시에는 Rdis=2.035 Ω, 충전 시에는 
Rcha=1.458 Ω가 되는데 이러한 차이는 동일한 저항값을 가지고 추정 
알고리즘을 수행하게 되는 경우 성능 차이로도 확인할 수 있다. 그림 
4.16은 각각 방전 저항값만 사용하는 경우와 충방전 저항값을 충전, 방전 
때에 다르게 사용한 값을 살펴본 것이다. 예상할 수 있듯이 각 상황에 
맞는 저항값을 사용할 때 추정이 잘 이뤄짐을 확인할 수 있다. 이러한 
결과를 토대로 극저온의 배터리의 충방전 저항이 다르다고도 볼 수 
있지만, 배터리를 충방전하는 상황에서 발생한 내부의 열로 인해 배터리 
온도에 따른 배터리의 등가 저항값이 달라졌다고도 이해할 수 있다. 
이처럼 단순히 셀의 외부 온도를 측정하여 온도와 등가 저항의 관계로 
고려하는 것만으로는 상태 추정하는 데 한계가 있다. 즉, 일정한 온도 
범위를 벗어난 상황에서는 배터리의 전류 정보와 배터리 내부, 외부 온도 




그림 4.15 충방전에 따른 내부 등가 저항 차이 비교를 위한 충방전 테스트 
시 전압 파형(-20ºC). 
 
그림 4.16 정전류 충방전시 충방전 저항값을 이용한 추정 알고리즘의 추정 
성능. 
99 
충방전 전류에 따른 저항값을 다르게 가져가는 알고리즘은 전류 크기에 
따른 내부 등가 저항 크기 변동을 주는 경우에도 적용 가능한데, 배터리 
모델을 정확하게 할수록 성능이 향상되는 효과를 얻을 수 있다. 하지만 
저항값의 변동은 식 (3.16)과 같이 배터리의 전류를 추정하기 위해 배터리 
단자 전압을 등가 저항으로 나누는 과정에서 분모의 값을 바꿔주므로, 
추정성능의 결과가 달라지는 문제를 일으킨다. 이러한 분모의 변동은 
동일한 크기의 충방전 전류가 인가되었을 경우에 그 합이 영 상태(zero-
state)로 돌아오는 것이 아닌 오프셋을 가져오는 결과를 가져오기 때문에 
추정 결과에도 일정한 양의 SOC 오프셋을 가져다주게 된다. 그러므로 
배터리의 전류를 추정하는 알고리즘과 추정하는 전류 정보를 이용하여 
상태를 판단하는 알고리즘에서는 그 저항값 변동을 주의해서 사용해야 
한다.  
4.2.2 노화시 배터리 모델 
제안한 알고리즘은 전류 정보를 사용하고 있지 않기 때문에 기본적으로 
배터리의 파라미터를 다시 계산해 내기가 어렵다는 단점이 존재한다. 
따라서 노화가 진행됨에 따라서 추정 알고리즘의 파라미터가 변하게 되면 
추정 성능이 감소할 수 있다.  
리튬 계열 배터리의 경우 배터리 노화는 배터리의 사용 횟수, 사용 
방법과 배터리를 보관하고 사용하는 온도에 따라서 그 진행이 상이하다. 
또한, 배터리가 노화되었을 때 나타나는 현상도 배터리의 내부 저항값이 
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증가하여 사용 가능한 전력량이 감소하는 경우와 배터리의 용량 자체가 
감소하는 경우로 나눠서 살펴볼 수 있다. 본 논문에서는 배터리의 
사이클링을 통해서 배터리의 노화를 진행시키고 노화 속도를 증가시키기 
위해서 상온보다 높은 45ºC에서 실험을 진행하였다 [61]. 사이클링 
테스트를 위해서 1C에 해당하는 전류로 완충, 완방을 진행하였으며, 특정 
사이클마다 배터리가 완충, 완방되었을 때의 OCV 값의 변화를 찾기 
위해서 rest가 존재하는 프로파일과 10% 용량을 방전하면서 OCV–SOC 
테이블의 변화를 살펴보는 프로파일을 추가하였다. 전체적인 프로파일은 
그림 4.17과 같이 30개의 cycle을 기준으로 설계하였다. 그리고 cycle의 
기준은 배터리를 한번 완전히 충전하여 SOC를 1로 보낸 뒤에 완전히 
방전하여 SOC를 0으로 보내고 다시 충전하여 처음 시작하였던 SOC 
지점까지 보내는 것을 1번의 cycle로 정의하였으며, 실험의 편의를 위해서 




그림 4.17 매 30 cycle 기반의 가속 노화 테스트 프로파일의 온도 설정. 
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그림 4.18 가속 노화 프로파일 중 용량 측정, OCV 측정 프로파일. 
 
 
그림 4.19 정전류 충방전을 통한 가속 노화 프로파일. 
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30번째 cycle이 진행되고 나서 31번째 cycle에서는 다시 첫 번째 cycle의 
프로파일을 배터리에 인가시켰기 때문에 30번의 cycle마다 그림 4.18과 
같이 OCV–SOC 테이블이 추출되고 나머지 구간에서는 그림 4.19처럼 
5번에 한 번씩 완충, 완방되었을 때의 OCV 값을 추출할 수 있다. 또한, 
cycle마다 용량을 측정할 수 있으므로 계속적으로 배터리를 사용할 때 
배터리의 용량이 감소되는 경향성을 확인할 수 있다. 최종적으로 
cycle마다 얻을 수 있는 결과는 표 4.3과 같이 정리된다. 
Samsung SDI의 ICR18650-26F 배터리를 가지고 cycle에 따른 배터리 용량 
변화를 그래프로 나타내면 그림 4.20과 같으며 전체적으로 배터리의 
용량이 노화로 인해 감소된다. 각 30번의 cycle이 끝낸 후에는 다시 
실험을 수행하기 전까지 온도를 45ºC에서 25ºC로 바뀌는 구간이 
존재하는데, 이것은 동일한 조건에서 배터리의 OCV–SOC 관계를 
확인해보기 위해서이다. 온도를 변경해 주는 구간에서 배터리의 온도 
변화로 인한 배터리 내부 특성 변화를 최소화하기 위해서 온도 변화가 
진행되는 시간을 제외하고도 3시간 이상의 배터리 내부 상태 안정화된 
시간을 추가로 줬지만 이로 인해 새로운 첫 번째 cycle의 배터리 용량은 







 (10% SOC) 
(0.2C discharge) 
Temperature [ºC] 
1 O O (SOC=1) X 25 
2 O O (SOC=0,1) O 25 
3~6, 8~11, 13~16, 
18~21, 23~26, 28~30 
O X X 45 
7, 12, 17, 22, 27 O O (SOC=0,1) X 45 
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동일한 충방전 조건을 달성하지 않아 작게 측정되었다. 30개 중에 2번째 
cycle에서 0.2C 전류로 SOC에 따른 OCV 측정을 위해 배터리의 
10% 용량에 해당되는 방전을 진행하게 되므로 일반적인 1C로 배터리의 
충방전을 진행하는 실험 구간보다 용량이 크게 측정되었다.  
본 논문에서는 실험 장비의 메모리 한계로 30개의 cycle 중에서 
1~21번째 cycle의 용량 계산 결과만 그래프에 나타냈다. 그렇기에 그림 
4.20에서는 1, 2번째 cycle에서 용량값의 차이가 크게 나타나며 그 변화가 
급격하게 발생한 것처럼 보인다. 하지만 cycle에 따라 용량이 감소하는 
경향성을 확인할 수 있으며 충방전 전류 크기에 따라 용량값이 차이 나는 
것을 확인할 수 있다. 
 
 




그림 4.21 노화에 따른 배터리 OCV–SOC 테이블의 변화. 
 
배터리 노화에 따른 OCV–SOC 테이블은 그림 4.21과 같다. 그림 
4.21에서 보면 SOC가 50% 이상인 영역에서는 노화에 상관없이 OCV 값이 
일정하며 low SOC 영역에서는 그 값에 차이가 미세하게나마 발생한다. 
특히, 2번째와 32번째 cycle의 OCV–SOC 테이블에서 OCV가 3.6 V 이하인 
경우 동일한 OCV에 대해 SOC가 5% 이상 차이가 발생할 수 있다. 하지만 
그 외의 실험 결과에서는 평균적으로 low SOC 영역에서도 OCV–SOC 
관계가 유사한 경향성을 가지고 있으므로 본 논문에서는 OCV–SOC 
테이블의 값을 노화에 관계없이 일정한 값으로 가져간다. 다만, 노화가 
진행됨에 따라 배터리의 내부 등가 저항이 커지게 되어 동일한 전류로 
방전하게 되었을 경우, 사용 가능한 OCV 영역이 감소하므로 동일한 
OCV–SOC 테이블을 사용하기 위해서는 배터리의 사용 전류를 제한하거나 
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전압 강하에 해당되는 만큼 SOC 영역을 축소해야 한다. 
그림 4.22는 배터리 파라미터 추출 프로파일에 따른 각 cycle의 배터리 
전압 파형이다. 이 전압 정보로부터 각 cycle의 OCV–SOC 테이블과 
배터리의 파라미터가 추출된다. 먼저 그림 3.1(b)의 배터리 모델에서 직렬 
저항은 그림 4.23과 같이 SOC에 따라서 그 저항값이 달라지며, 노화가 
진행됨에 따라 그 값이 커지게 된다. 동일 모델에서 Rdiff에 해당하는 것은 
그림 4.24와 같다. 그림 4.23과 그림 4.24에 해당하는 저항값들의 총합을 
구하게 되면 그림 4.25를 얻을 수 있는데, 이 값은 결국 배터리를 
정전류로 충방전하는 경우 OCV에서 실제 강하되는 전압을 통해 얻을 수 
있으며, 전력를 공급하는 데 있어서 배터리 내부에서 사용되는 에너지를 
계산하는 데 사용할 수 있는 수치이다. 또한, 본 논문에서 사용하고 있는 
배터리 모델은 그림 4.25의 저항과 동일하므로 이 값을 이용하여 노화에 
따른 배터리의 추정 성능을 파악할 수 있다.  
정밀한 알고리즘은 이러한 내부 저항 변화를 지속적으로 추적하며 사용 
가능한 전력량을 계산해 줄 수 있다. 하지만 본 논문에서 제안한 
알고리즘은 직접적인 파라미터 추정 과정이 없으므로 노화에 따라 용량이 




그림 4.22 배터리 파라미터 추출 프로파일에 따른 각 cycle당 배터리 전압 
파형. 
 
그림 4.23 노화에 따른 직렬(Rin) 저항 크기의 변화. 
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그림 4.24 노화에 따른 Rdiff 저항 크기의 변화. 
 
그림 4.25 노화에 따른 배터리 등가 저항(Rin+Rdiff) 크기의 변화. 
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지금까지의 실험 결과가 고온에서 인위적인 사이클링을 통해 노화시킨 
과정으로 인해 나타난 특이한 현상인지를 확인하기 위해 실제 휴대폰에서 
1년간 빈번한 충방전을 반복하면서 사용한 Samsung Galaxy S3 배터리에 
추가로 테스트를 진행하였다. 충분한 rest를 취한 새 배터리와 노화된 
배터리를 가지고 동일한 C-rate의 정전류 충방전을 같은 전압 범위에서 
반복하였을 경우 측정된 배터리의 등가 저항과 용량은 표 4.4와 같다. 
결과적으로 노화가 진행됨에 따라 배터리의 용량이 감소하는 것을 확인할 
수 있으며, 배터리의 파라미터도 크게 증가함을 알 수 있다. 대체로 
배터리 노화의 경향성은 용량이 감소하고 배터리 등가 저항의 크기가 
커지는 방향이며, 그 크기의 일관성이 존재하지 않는다 [62, 63].  
표 4.4의 파라미터를 제안한 알고리즘에 적용하면 그림 4.26과 같은 
결과를 얻을 수 있다. RC 시정수의 관계로 보면 R 값과 C 값은 노화에 
따라 반대 방향으로 변하기 때문에 시정수 자체로 보면 그 크기가 크게 
변하지는 않는 경향성을 가진다. 이러한 특성으로 인해 추정 성능이 크게 
악화되지 않으며 배터리를 사용하는 시스템에 rest 혹은 대기 상태가 
있다면 추정 오차가 존재하여도 그 오차가 줄어들 수 있다. 하지만 rest 
구간이 없는 상황이거나 큰 전류로 방전하게 되는 경우에는 그 오차가 
표 4.4 Samsung EB-L1H2LLK 배터리 노화에 따른 등가 파라미터 변화. 
 Fresh battery Aged battery (1 year-used) 
Total Resistance R [Ω] 0.2795 (100%) 0.4372 (156%) 
Capacity Cn [As] 6382 (100%) 5620 (88%) 







크게 나타날 수밖에 없다. 왜냐하면, 동일한 전류에도 상대적으로 큰 전압 
강하로 인해 예상보다 빠르게 SOC 값이 낮아지게 되기 때문이다. 즉, RC 
시정수가 실제값과 다른 경우에는 배터리에 사용 가능한 에너지가 
남아있음에도 배터리 사용이 중지될 수 있다. 상대적으로 사용자들의 
입장에서 배터리의 용량 감소가 치명적으로 인식될 가능성이 존재하고, 
rest 단계에서 SOC 가 상승하는 현상이나 SOC의 순간적인 변화가 나타날 
수도 있으므로 SOC 신뢰성 측면에서 보았을 때 단점이 될 수 있다.  
 
 
그림 4.26 새 배터리의 파라미터와 노화된 배터리 파라미터를 이용한 SOC 
추정 성능 비교. 
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4.2.3 SOC 및 전류 크기에 따른 임피던스 변화 고려 
그림 3.30을 보면 SOC에 따라서 측정한 내부 등가 저항값이 다르다는 
것을 확인할 수 있다. 대부분의 배터리 내부 임피던스는 그림 4.27의 
반원(semi-circle)의 크기를 통해 알 수 있으며 SOC가 감소함에 따라서 
증가하는 경향성을 가진다 [60]. 알고리즘의 성능을 향상시키기 위해서는 
알고리즘에서 각 SOC 영역에 따라서 등가 정전용량 값을 다르게 
가져가는 것과 같이 등가 저항값을 다르게 가져가는 방안이 존재한다. 
하지만 낮은 SOC 영역이 아닌 대부분의 SOC 구간에서는 등가 저항값의 
차이가 크지 않고 OCV–SOC 기울기에 비해 알고리즘에 끼치는 영향력이 
작으므로 알고리즘의 간단성을 위해 고려하지 않았다. 배터리의 특성 
실험을 통해 이 차이가 크거나 알고리즘의 성능을 추가로 향상시켜야 
한다면 해당 등가 저항값에 대한 고려를 해주는 과정이 필요하다.  
 
그림 4.27 INR18650-13P 배터리의 SOC에 따른 EIS로 측정한 임피던스. 
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마지막으로 고려할 점은 배터리의 등가 저항은 배터리에 인가되는 전류 
크기에 따라서도 달라진다는 것이다. 고출력이 가능한 배터리의 경우 그림 
4.28과 같이 등가 저항값의 차이가 두드러지게 나타난다. 배터리의 전극과 
전해질 사이에서 전하의 상태가 변하는 현상이 일어날 때 화학적으로 
일정한 에너지(potential)가 필요한데, 이 값은 전류가 작을 때에는 
일반적으로 저항과 같이 그 전압이 증가하지만 전류가 일정 이상 커지게 
되면 일정한 전위로 포화(saturation)되는 경향을 가지고 있다 [50, 51]. 
이러한 현상을 저항으로 표시하게 되면 가변 저항으로 전류의 크기가 
커지게 됨에 따라서 그림 4.29와 같이 변화하게 된다. 결론적으로 전류 
크기에 따른 임피던스 변화도 알고리즘의 성능 향상이 필요할 때 
고려해야 한다.  
 




그림 4.29 전류 크기에 따른 내부 등가 저항 크기 변화. 
4.3 배터리 종류에 따른 모델 및 알고리즘 고려 
배터리는 전극 소재의 종류에 따라 특성이 크게 달라진다. 일반적으로 
널리 알려진 리튬 이온 배터리는 리튬에 코발트(Co), 니켈(Ni), 망간(Mn) 
혼합물이나 인산철(FePO4)을 혼합하여 배터리의 양극(cathode) 소재로 
사용한다 [64]. 그중에서 LCO(lithium cobalt oxide) 배터리는 높은 에너지 
밀도를 가지지만 가격이 비싸며 안정성에 문제가 있다. 이러한 문제를 
해결하기 위해 상대적으로 안정하면서도 전력 밀도를 높인 LMO(lithium 
manganese oxide) 배터리가 개발되었으며 LMO에 니켈을 추가하여 전력 
밀도를 높인 NMC(lithium nickel manganese cobalt oxide) 배터리도 개발되었다. 
그 외에도 용량, 수명, 물리적 충격에서 우수한 NCA(lithium nickel cobalt 
aluminum oxide) 배터리, 안정성과 가격에 초점을 맞춘 리튬 인산철(LFP, 
lithium iron phosphate) 배터리, 음극(anode)에 티타늄 혼합물을 추가하여 
배터리 수명에 초점을 맞춘 LTO(lithium titanate oxide) 배터리 등이 있다 
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[65].  
그림 4.30과 그림 4.31은 배터리의 내부 특성을 파악하기 위해 EIS와 
순환 전압전류 곡선(cyclic voltammetry)을 측정한 결과이다. EIS는 특정 
주파수 범위에서 미소한 교류 신호를 셀에 인가하여 임피던스를 측정하는 
장비로 인가하는 신호에 따라 정전압법(potentiostatic mode)이나 
정전류법(galvanostatic mode)으로 나뉜다. 본 논문에서는 약 50% SOC의 
배터리에 10 mV 전압을 정전압법으로 인가하였다. EIS 실험을 통해 고전력 
출력이 가능한 LMO 계열 배터리인 IMR, INR의 경우가 가장 작은 
임피던스 수치를 확인하였으며, LCO 계열 배터리인 ICR은 상대적으로 
높은 밀도를 가지고 있지만 내부 등가 저항이 크기 때문에 고전류 응용이 
어렵다는 점을 살펴볼 수 있다. 순환 전압전류 곡선은 산화 환원 반응이 
일어나는 전위, 반응의 빠르기 및 반응 생성물의 반응성 등을 정성적으로 
파악할 수 있으며 노화가 진행될수록 전류의 피크 값이 감소하고 내부의 
반응성 감소로 인해 용량 감소 형태를 확인하는 지표로 사용된다. 동작 
방법은 배터리의 동작 가능한 전압 범위 내에서 삼각파 형태의 전압을 
인가하여 대응되는 전류를 찾는 방법으로 전압 변화 속도에 따라서 전류 
범위가 결정되며 본 논문에서는 50 uV/s로 변화시켰다. 이때, 배터리의 
상대적인 용량 차이를 확인할 수 있으며 ICR 계열이 다른 종류에 비해서 
에너지 밀도가 높음을 확인할 수 있다.  
114 
 
그림 4.30 배터리 종류에 따른 EIS 측정 결과. 
 
그림 4.31 배터리 종류에 따른 순환 전압전류 곡선. 
 
일반적으로 리튬 이온 배터리는 사용 가능한 전압 범위 및 배터리 모델 
특성이 그림 4.30, 그림 4.31과 같이 유사하기 때문에, 3.1절에서 언급한 
배터리 모델을 사용하면 동일하게 알고리즘에 확장 적용할 수 있다. 
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하지만 LFP 계열의 배터리는 OCV의 특성이 중간 SOC 영역에서 큰 
차이가 없으며(flat OCV) 동일한 SOC에서도 충전과 방전 상태에 따라서 
OCV 값이 달라지는 특성(hysteresis)이 존재하기에 기존 배터리 모델을 
사용할 경우 일반적으로 추정 성능이 감소한다고 알려졌다. 리튬 이온 
배터리 중 NMC, LTO 전극 소재의 경우에도 그림 4.32와 같이 OCV의 
hysteresis 특성이 존재하지만, SOC에 따른 OCV 변화가 LFP에 비해 
상대적으로 크며 hysteresis한 특성이 LFP보다 작게 나타나므로 추정 
성능에 끼치는 영향력은 감소한다 [4, 66]. 그러므로 본 절에서는 리튬 
이온 배터리 중에서도 가장 특성이 상이한 LFP 배터리에 초점을 두어 
제안한 알고리즘의 확장 가능성을 파악하도록 한다.  
 
 
그림 4.32 NMC 계열 배터리의 충방전에 따른 OCV–SOC 관계. 
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4.3.1 LFP 배터리 모델링 
본 논문에서는 제안한 알고리즘은 간단한 배터리 모델을 사용하여 모델 
기반의 필터를 설계하고 배터리의 단자 전압을 필터링하여 OCV 혹은 
전류를 추정한다. 이를 위해 배터리 모델은 상대적으로 간단하면서도 LFP 
배터리의 hysteresis한 특성을 반영해야 한다. 일반적으로 배터리의 
hysteresis한 특성이 존재할 때 배터리의 OCV–SOC 관계를 찾기 위해 그림 
4.33과 같이 동일한 SOC 비율로 배터리를 완충, 완방시키고 1시간 rest 
하면서 OCV를 측정한다. 이때 측정된 그림 4.34의 전압 정보를 통해 
배터리의 충방전 OCV–SOC 관계를 얻을 수 있다. 하지만 이 방법은 
기존의 일반적인 리튬 이온 배터리의 OCV–SOC 관계를 얻는 것보다 
동일한 SOC 구간을 가지고 실험을 진행하였을 때 시간이 2배로 걸려 
복잡하며, SOC 구간을 더 세분화하면 전류 누적 오차가 발생할 수 있어 
OCV–SOC의 정확도를 떨어뜨리게 된다. 그러므로 본 논문에서는 그림 
3.9에서 사용했던 방법으로 접근한다. 
 
그림 4.33 LFP 배터리의 OCV–SOC 관계 도출을 위한 전류 프로파일. 
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그림 4.34 LFP 배터리의 OCV–SOC 관계 도출을 위한 측정된 전압 파형. 
 
그림 4.35는 그림 4.34를 통해 전압 파형을 SOC에 따른 전압으로 
표시한 결과이다. 그림 4.35(a)는 0.2C의 정전류로 배터리를 충방전할 때 
측정된 전압과 10%씩 방전 혹은 충전하면서 1시간씩 rest를 취하는 
그래프의 파형을 나타낸 것이다. 배터리가 rest 단계에 들어가면 배터리 
전압이 안정화되면서 방전 때는 상승, 충전 때는 하강하는 방향으로 
변하는 모습을 보여준다. 그림 4.35(a)의 파형에 맞춰서 정전류로 충방전을 
진행한 전압 파형을 그림 4.35(b)와 같이 평행이동 시키게 되면 
간단하게나마 hysteresis한 특성을 가지게 되는 OCV–SOC 그래프를 얻을 
수 있다. 또한, 이 값을 그림 4.35(c)와 같이 기존의 구간 선형적인 
관계식으로 표현하게 되면 기존의 알고리즘에서 사용하였던 것과 
동일하게 접목할 수 있다. 하지만 이러한 OCV–SOC 관계는 배터리가 
계속적으로 충전 혹은 방전만 진행하고 있을 때 나타난 결과이므로 실제 
배터리를 빈번하게 충방전하면서 사용하면 그 결과가 달라질 수 있다. 
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이러한 문제를 해결하기 위해 배터리의 hysteresis 모델링에 관한 연구가 
진행되고 있으며, 위에서 언급한 것과 같이 충전 혹은 방전만 진행할 때 
 
 
그림 4.35 정전류 인가시 측정된 전압 파형을 이용한 OCV–SOC 추출. 
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나타나는 hysteresis loop를 major loop로 이 major loop사이에서 빈번하게 
충방전이 반복될 때 나타나는 내부 OCV 변동을 minor loop로 hysteresis 
모델을 세분화하여 나타낸다 [67, 68].  
 
 
그림 4.36 LFP 배터리의 minor loop 모델링을 위한 zig-zag 전류 프로파일. 
 
 
그림 4.37 LFP 배터리의 minor loop 모델링을 위한 zig-zag 전류 프로파일 
인가시 SOC 결과. 
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LFP 배터리의 minor loop 특성을 확인하기 위해 4.3.1절에서는 정전류 
프로파일의 일종인 rest 없이 충전과 방전 전류를 교번으로 배터리에 
인가하는 zig-zag 전류 프로파일을 이용하였다. 그림 4.36과 같이 전체 
용량의 20%를 방전, 10%를 충전하는 전류 파형을 배터리에 반복적으로 
인가하게 되면 그림 4.37과 같이 완충되어있는 배터리에서 zig-zag 형태로 
SOC가 감소하는 결과를 얻을 수 있으며, 배터리 OCV–SOC의 minor loop 
특성을 살펴볼 수 있다. 이러한 결과를 통해 얻은 배터리 전압 정보를 
SOC에 따라 나타내면 그림 4.38과 같으며 배터리를 전체 용량의 
10% 정도 충전 혹은 방전하면 OCV가 기존의 major loop 내부에 
존재하여도 major loop로 돌아간다. 즉, 충방전이 빈번하게 발생하더라도 
일정량 이상으로 배터리가 충전 혹은 방전되게 되면 기존의 단방향으로 
충전 혹은 방전이 지속될 때 나타났던 major loop의 OCV–SOC관계로 
수렴하며 그 외의 경우에는 minor loop로 충전과 방전 major loop 사이에 
OCV가 존재한다. 식 (4.5)는 OCV의 minor loop 특성을 표현하기 위해 비율 
ψ로 충전과 방전 OCV를 배분한 것이다. 이때 배분 비율을 결정하기 
위해서는 식 (4.6)과 같이 빈번한 충방전이 반복되는 순간에도 기존의 충전 
혹은 방전 major OCV에서 어느 정도의 SOC가 충전, 방전되었는지를 
파악해야 하므로 추정된 전류를 적분하는 과정이 필요하다. 또한, 이 값이 




그림 4.38 LFP 배터리의 zig-zag 전류 프로파일 인가시 SOC에 따른 배터리 
단자 전압 파형과 충방전 major loop OCV–SOC. 
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Minor loop의 경우 일정한 영역에 존재하는 값이므로 정확하게 실험으로 
그 값을 찾기가 상대적으로 어려우며 오차가 클 수밖에 없다. 그러므로 
대부분의 연구에서는 를 실험적인 방법을 통해 결정한다 [69, 70]. 본 




그림 4.39 SOC 변화량에 따른 LFP 배터리의 minor loop 설정. 
4.3.2 LFP 배터리에 배터리 단자 전압 필터링 알고리즘 고려 
LFP 배터리에 제안한 알고리즘을 동일하게 적용할 때, 추가로 고려할 
사항은 제안한 필터의 계수를 결정할 때 들어가는 OCV–SOC의 
기울기이다. 이 기울기는 제안한 배터리 모델을 사용할 경우 minor loop의 
식을 SOC에 따라서 미분해서 사용해야 한다. 하지만 배터리의 모델 
한계가 존재하고 에 따라서 값이 변화될 수 있으며, 4.2절에서도 언급한 
것과 같이 특정 SOC 구간에서 RC 시정수가 급격하게 바뀌게 되면 
동일한 상태로 돌아왔을 때 동일한 SOC 추정이 틀어질 수 있기 때문에 
같은 시정수를 가지고 알고리즘을 동작시키는 것이 안정적일 수 있다. 본 
논문에서는 OCV–SOC의 기울기를 major discharge OCV loop을 이용하여 이 
값을 토대로 전체 알고리즘의 등가 커패시턴스를 계산하였다. 이에 따라서 
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충전과 방전 커브의 기울기가 급격하게 차이 나는 지점에서는 그 오차가 
발생할 수 있다. 그림 4.40은 HEV 프로파일을 인가시켰을 때 얻은 SOC 
추정 결과로 LFP 배터리와 같이 hysteresis 특성이 존재한 배터리에도 해당 
특성을 반영하면 전류 정보 없이 배터리 단자 전압을 필터링하여 
배터리의 SOC를 얻을 수 있다. 
4.4 시스템의 부하 프로파일에 따른 성능 분석 
휴대용 기기의 부하 프로파일 경우 그림 3.16과 같이 대부분의 시간 
동안 방전 또는 rest 상태가 반복되는 특성을 가지게 된다. 또한, 휴대폰 
같은 장치의 경우에는 대부분 시간에서 신호 대기를 위해 저전력 대기 
상태로 동작하는 구간이 존재한다 [71]. 하지만 EV/HEV와 같은 전기 
 
그림 4.40 축소화된 HEV 프로파일 인가시 추정된 SOC와 실제 SOC. 
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자동차의 경우 전동기의 회생 제동을 통한 충방전이 빈번하게 반복되는 
특징을 가지며, 상대적으로 대기 상태가 존재하지 않는다. ESS의 경우 
사용 목적에 따라 빈번한 충방전이 반복될 때도 있고 주파수 
제어(frequency regulation)나 UPS 개념으로 사용될 때에는 정전류 혹은 
정전력으로 충방전을 진행하기도 한다. 이렇게 시스템의 부하 프로파일에 
따라 배터리에 인가되는 전류 파형과 측정되는 전압 파형은 달라진다. 
제안한 알고리즘에서 사용하는 배터리 모델의 경우, 특정 SOC와 특정 
주파수에서 가장 잘 맞는 간단한 모델을 사용하였기 때문에 부하 특성에 
따라 알고리즘의 성능이 달라질 수 있다. 본 장에서는 배터리의 부하 
프로파일을 이산 푸리에 변환(DFT, discrete Fourier transform) 하여 주파수 
대역에 따른 특성과 알고리즘에 끼치는 영향을 살펴본다.  
4.4.1 부하 프로파일의 주파수 분석 과정 
본 논문에서는 전류 및 배터리 전압의 주파수 특성을 살펴보기 위해 
신호 처리 및 해석에 광범위하게 사용되는 DFT 변환을 이용한다. DFT는 
데이터 개수가 많으면 계산량이 비약적으로 증가하기 때문에 계산 시간을 
줄이기 위해 고속 푸리에 변환(FFT, fast Fourier transform)을 주로 사용한다 
[39]. FFT를 통해서 얻은 전류 및 전압 정보의 주파수 스펙트럼은 센싱 
회로의 안티 앨리어싱 필터(anti-aliasing filter) 설계 및 주파수 대역폭 
설정에 사용할 수 있다. 하지만 이렇게 얻어진 주파수 스펙트럼 결과만을 
가지고 주파수에 따른 알고리즘의 추정 성능을 확인하기에는 한계가 있다. 
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주파수에 따른 알고리즘의 성능을 확인하기 위해 먼저, 배터리 단자 전압 
신호를 각 주파수 구간에 따라 분리하고 각각의 신호에 대해서 추정 
성능을 분석한다. 이 과정을 진행하기 위해 배터리의 특성 분석 및 측정된 
신호의 노이즈 제거에 사용되는 이산 웨이블릿 변환(DWT, discrete wavelet 
transform)의 다해상도 분석(MRA, multi-resolution analysis)을 적용하였다 [41]. 
DWT MRA는 입력신호를 특정한 밴드패스 필터(band-pass filter)를 통과시킨 
신호로 이해할 수 있으므로 그림 4.41과 같이 신호를 각 주파수 영역으로 
분리하여 사용할 수 있다.  
측정된 배터리의 단자 전압을 DWT MRA를 통과시키게 되면 저주파 
신호와 고주파 신호를 얻을 수 있는데, 본 논문에서 주로 사용한 10 Hz 
샘플링 주파수를 사용하였을 때, 0.1 Hz의 신호 영역까지 분리할 수 있게 
5단계의 MRA를 사용하였으며, 배터리의 단자 전압과 유사한 형태의 
모함수(mother wavelet)인 Daubechies 웨이블릿(db3)을 채택하였다. 
 
그림 4.41 이산 웨이블릿 변환(DWT)의 다해상도 분석(MRA)을 통해 
분리한 신호의 주파수 영역. 
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각 주파수 대역으로 나뉜 배터리 전압 신호가 추정 알고리즘에 끼친 
영향을 살펴보기 위해 특정한 주파수의 전류 프로파일을 배터리에 
인가하고 배터리의 단자 전압을 측정하는 과정을 진행한다. 이렇게 얻은 
전류, 전압 정보를 토대로 실제 배터리의 SOC와 추정된 SOC를 비교할 수 
있다. 본 논문에서는 구현의 편리를 위해 그림 3.1(b)인 1개의 RC ladder와 
직렬저항으로 이뤄진 모델을 사용하였으며, PLECS를 통해 특정 주파수에 
해당하는 전류 프로파일을 배터리 모델에 인가하였을 때 나타나는 전압 
파형을 추출하였다. 이 전압 신호를 그림 4.41의 원신호인 A0로 
선언하였으며 이 신호의 주파수 특성은 FFT를 통해 계산한 뒤 SOC 
 
그림 4.42 부하 프로파일의 주파수 분석을 위한 모의 실험 과정. 
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추정에 사용하였다. 추가로 DWT MRA를 통과시킨 신호에서 가장 저주파 
신호인 A5와 그 외의 신호(Detail 신호, D1~D5)는 합쳐서 각각 SOC 추정 
과정을 진행하였다. 모의실험 과정을 정리하면 그림 4.42와 같다. 
모의실험에서 사용한 전류 프로파일은 1 Hz의 구형파(square wave), 전류 
크기는 1C(2.6 A)로 펄스 방전(pulse charge)하는 경우(A0)를 예로 들었으며, 
이때 샘플링 주파수는 10 Hz로 설정하였다. 또한, 대조군을 위해 해당 
전류의 평균전류인 0.5C로 정전류 방전(CC)하는 경우를 함께 고려해 
보았다. 배터리 모델을 통해 얻을 수 있는 배터리의 전압 A0는 그림 
4.43과 같이 나타나며 A0의 신호를 5단계 DWT MRA를 진행하였을 때 
얻어지는 저주파 정보 A5도 그림에 같이 표시하였다. 그림 4.41에서 
예상한 것과 같이 고주파 정보가 사라졌으며 FFT를 통과시켜보면 그림 
4.44와 같은 결과를 얻을 수 있다. 
 
그림 4.43 배터리 모델을 통해 추출한 펄스(A0), DWT MRA 통과한 펄스
(A5), 정전류(CC) 방전시 전압. 
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배터리의 등가 회로 모델에서 저주파 대역의 정보는 OCV와 관계가 
있으므로 배터리의 단자 전압의 저주파 정보는 배터리의 OCV에 따라서 
바뀐다고 볼 수 있다. 그러므로 동일한 전하량으로 정전류 방전하거나 
펄스 방전하면 저주파에서 동일한 전압 파형이 나타나게 된다. 그림 
4.43에서 얻은 전압 파형을 알고리즘에 대입하였을 때 얻은 SOC 추정 
결과는 그림 4.45와 같다. 배터리의 모델 한계로 인해 전류 적산대비 SOC 
추정 오차가 발생하지만, 시간에 따른 SOC 값의 기울기가 전류 적산 
방법과 추정된 방법 모두 같아지므로 SOC 추정 오차가 발산하지 
않는다는 사실을 알 수 있다. 또한, 확대 파형에서도 A5로 얻어진 SOC 
파형과 정전류로 계산된 SOC 파형에서 시간에 따른 SOC 값의 기울기가 
동일하므로 SOC의 추정결과가 고주파 전압 파형과 상관없다는 사실도 
확인할 수 있다. 즉, 배터리 모델 기반의 단자 전압 필터링 방법은 
 
그림 4.44 배터리 단자 전압(A0)과 DWT MRA로 얻어진 전압 파형(A5)의 
주파수 스펙트럼. 
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배터리의 OCV 영역의 정보를 끌어내어 상태 추정을 하므로, 배터리에 
인가되는 부하 프로파일에서도 고주파보다 저주파 정보가 상태 추정에 
영향을 끼친다. 
그림 4.46과 같이 배터리가 최대 크기 a, 방전 주파수 f인 펄스 전류로 
 
 
그림 4.45 펄스(A0), 정전류(CC), DWT MRA 통과한 펄스(A5) 방전시 SOC: 
(a) 전체 파형, (b) 0~30초 확대 파형. 
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방전되면, 배터리가 a/2 크기의 정전류 방전될 때(DC)에 비해 반주기 동안 
a/1440f라는 SOC가 추가로 방전된다. 두 방법 모두 배터리에 한주기 동안 
인가되는 평균 전류의 크기는 같으므로 한 주기가 지나면 동일한 SOC 
값을 가지게 되지만, 순간적으로는 SOC에 해당되는 값의 차이가 
발생한다. 하지만 f=1 kHz의 20C 전류로 방전하는 경우에도 SOC가 
0.00138% 정도가 변화하기 때문에 고주파의 전압, 전류 정보가 배터리 
SOC 추정값에 큰 영향을 끼치지 않는다. 다만 주파수가 1 Hz라고 하면 
SOC가 1.38%가 흔들린다는 의미가 되므로 사용할 배터리의 최대 전류 
범위와 그로 인해 결정되는 SOC에 범위를 고려하여 샘플링 및 배터리 
모델을 선택하는 과정이 필요하게 된다.  
 
그림 4.46 펄스 충방전시 SOC 변화량 계산. 
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제 5 장 결  론 
5.1 결론 
배터리 관리 시스템의 목적은 배터리 내부 상태를 정확하게 예측하여 
지속적이면서도 안정적으로 배터리 셀, 배터리 팩을 사용하는 것이다. 
하지만 알고리즘을 적용할 시스템의 제약 조건에 따라서 알고리즘의 
간단성 및 정확성에 대한 기준이 달라진다. 본 논문에서는 이 목표를 
달성하기 위해 배터리 단자 전압을 배터리 전기 회로 모델 기반으로 한 
필터에 적용하여, 전류 정보 없이 간단하게 배터리의 SOC를 추정하는 
알고리즘과 배터리 팩의 셀 간 불균형 판단 알고리즘을 제안하였다. 또한, 
배터리 파라미터 편차, 온도, 노화로 인한 파라미터 변화, 배터리 종류에 
따른 특성 차이, 부하 프로파일과 배터리 모델의 한계로 인해 발생할 수 
있는 추정 성능 저하에 관하여 분석하고 가능한 해결책을 알고리즘에 
반영하였다. 간단히 정리한 본 논문의 주요 연구 결과는 다음과 같다. 
 
(1) 필터링된 단자 전압 정보의 의미와 응용 전략 제시 
먼저 배터리의 전기 회로적인 모델 제작을 위한 테브닌(Thevenin) 회로 
구조와 해당 파라미터를 추출하는 실험 방법 및 과정에 대해 언급하였다. 
단순한 정전류 충방전 과정만으로도 배터리의 특성 파악이 가능하다는 
것을 보였으며, 이를 통해 필터링된 단자 전압 정보를 얻는 방법 및 이를 
통해 셀의 전류 및 SOC 추정 방법을 제시하였다. 또한, 직렬 연결된 
132 
배터리 팩에 흐르는 전류는 밸런싱 회로가 동작하지 않은 경우에 
동일하므로, 각 셀의 추정된 전류를 일치화시키는 과정을 진행하여 각 
셀의 편차를 분석하는 알고리즘을 제안하였다. 이러한 응용 과정을 통해 
배터리 관리 시스템에서 각 셀의 편차를 복잡한 계산 과정 없이 분석할 
수 있으며, 이는 배터리 관리 시스템이 배터리 팩 성능에 영향을 끼치는 
표적 셀의 정밀한 내부 상태 추정과 밸런싱 회로의 지표로 사용되어 전체 
시스템 성능 향상을 도모할 수 있다. 이를 확인하기 위해 파라미터 추출 
전류 프로파일, 축소화된 HEV 프로파일을 배터리에 인가하여 배터리의 
추정된 SOC와 추정된 파라미터 비율을 실제값과 비교하였다. 이때 실제 
SOC와 파라미터 값들은 OCV 정보를 통해 보정된 전류 적산법과 실제 
측정한 전류와 전압 관계를 통해 계산하여 얻었다. 
 
(2) 통계적 방법을 통한 알고리즘의 성능 파악 및 한계 분석 
알고리즘의 특성을 파악하여 한계 예측 및 해결책 모색을 위해 실제 
배터리의 파라미터와 알고리즘에 탑재된 파라미터 사이에 오차가 
존재한다고 가정하고 이때 통계적으로 발생할 수 있는 추정 오차를 
몬테카를로 방법을 통해 확인하였다. 또한, 배터리의 온도 변화, 노화에 
따른 특성 변화, 배터리의 전극 소재에 따른 특성 차이, 부하 특성 차이에 
따른 배터리 모델 파라미터의 변화를 기존 연구 결과와 실험 결과를 통해 
확인하고 실제 시스템에 적용하는 과정을 제시하였다. 결과적으로 배터리 
모델에 적용해야 하는 필수 요소는 배터리의 온도 변화에 따른 등가 저항 
변화, 배터리 소재 차이에 따른 OCV–SOC 관계이다. 그 외의 SOH는 
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cycle에 대한 노화 파라미터를 표로 만들어서 간접적으로 적용하거나 
배터리 팩의 경우 정밀한 상태 추정 알고리즘을 이용해야 한다. 부하 특성 
차이로 생기는 문제는 사용하는 배터리의 전류 범위와 부하의 주파수 
스펙트럼에 따라 샘플링 주기를 선정해주는 방안으로 해결할 수 있다. 
5.2 향후 과제 
본 논문에서 제안한 알고리즘은 배터리 셀과 팩에 각각 적용될 수 
있으며, 각 경우에 따라 휴대용 기기에서부터 소용량 가정용 ESS, 전기 
자동차까지 사용 목적이 다르다. 먼저 배터리 셀의 경우 배터리 모델 
기반의 필터를 통해 배터리의 내부 상태인 SOC 추정 알고리즘으로 
사용하기 때문에 정교한 배터리 모델링이 중요할 수밖에 없다. 특히 
배터리의 내부 온도 변화에 따른 셀의 파라미터 특성은 외부 온도와 
배터리의 사용 여부에 따라서 달라질 수 있으므로 특히 저온에서 
배터리의 열(thermal) 모델 개발과 열 해석에 관한 연구가 요구될 것이다.  
셀 상태 추정 알고리즘을 확장한 배터리의 셀 간 불균형을 판단하는 
알고리즘은 고장 검출 알고리즘으로 적용될 수 있다. 본 논문에서는 자가 
밸런싱이 가능한 병렬 연결된 배터리보다 상대적으로 위험한 직렬 연결된 
배터리의 셀 간 불균형에 대한 연구를 주로 진행하였다. 하지만 병렬 팩의 
경우 가격적인 측면이나 구현의 편의성 때문에 병렬 팩 전체에 흐르는 
전류만을 센싱하기 때문에 병렬 팩의 셀 간 편차로 인해 배터리 간의 
전류 불균형을 측정하기 힘들다. 즉, 병렬 팩 전압 정보만을 분석하여 
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병렬 팩의 상태 및 고장 검출을 하는 연구가 필요하다. 
통계학적 접근의 경우, 셀 간 편차가 존재할 때 알고리즘의 추정 성능에 
대한 분석을 진행하였지만, 간략화된 랜들스 모델 대비 간단한 모델 
구조에 초점을 맞추었기 때문에 동시다발적으로 발생하는 실제 배터리의 
모든 현상을 반영하지는 못하였다. 정교한 배터리 모델을 통해 추정 
알고리즘의 성능 분석 방법을 고도화한다면, 배터리의 용량 최대화와 같이 
효율적인 배터리 밸런싱 제어 방법 또는 직병렬 팩의 설계 시 파라미터 
차이로 인해 생길 수 전류 불균형 현상을 미리 파악하여 배터리 패키징 
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부    록 
A.1 배터리 랜들스 모델 및 모델 간략화 과정 [51] 
그림 A.1의 랜들스 모델은 배터리의 화학적 현상인 내부저항(Internal 
resistance, Rin), 전하전달(Charge transfer, Rct), 전기 이중층(Double layer, Cdl), 
확산(Diffusion, Zw) 현상을 전기적 등가 회로로 표현한 배터리 회로 
모델이다. 이 모델에서 기생 인덕턴스(L)는 배터리의 고유한 
성분이라기보다는 고주파에서 배터리 단자 접촉으로 인해 나타나는 
값이므로 본 논문에서는 고려하지 않는다. 
배터리 내부의 전해질과 전극에서 전하의 이동을 방해 하는 요소를 
내부 저항으로 표시할 수 있다. 전해질의 저항은 내부 저항값의 대부분을 
차지한다는 특징을 가지며 전극에서의 저항 성분은 배터리의 노화나 
손상으로 인해 쉽게 그 값이 변화한다는 특징을 가진다. 
전하 전달은 물질의 상변이(phase change)시 나타나는 일정한 
에너지(Potential), 전압 차이를 설명하는 것이다. 리튬 이온 배터리에서 
 
그림 A.1 랜들스 모델. 
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전하전달은 전극에서 리튬 화합물이 전해질의 리튬 이온 형태로 또는 
이온에서 화합물로 상태가 바뀌는 과정을 지칭한다. 전하 전달에 해당하는 
Rct는 대부분 가변 저항으로 모델할 수 있으며 특히 전류의 크기가 작은 
경우에서는 일반적인 저항으로 모델링 할 수 있다. 만약 전류의 크기가 큰 
경우에는 Butler-Volmer식을 통해 일정 전위로 포화(saturation)되는 모습을 
보이므로 일정한 전압원으로 간주할 수도 있다. 본 논문에서는 사용하는 
전류의 크기가 크지 않다는 가정을 통해 일정한 저항으로 Rct를 모델링 
하기로 한다.  
전기 이중층은 전극과 전해질 계면 사이에 전하가 일정한 배열을 
이루면서 마치 커패시터와 같은 효과를 만들어 내는 것을 의미한다. 양 
전극이 평평한 도체판으로 구성되어 있으면 순수한 커패시터와 
일치하지만, 배터리의 전극 구조가 원통형(cylinder)이나 다공(porousness) 
형태로 이루어져 있으면 저항 성분과 합쳐져서 CPE(Constant Phase 
Element)의 특성을 나타낸다. 리튬 이온 배터리의 경우 그 크기가 아주 
작으므로 무시하는 경우가 있다. 본 논문에서 사용한 배터리도 이 값이 
작게 측정되기 때문에 무시한다. 
마지막으로 확산은 전해질 내부에 이온 농도 차이가 발생하여 전기 
화학 반응이 일어나는 전극 표면에서 반응 물질이 부족해 배터리의 
전압이 떨어지는 현상과 이온 농도 차이가 해소되는 과정을 모델링한 
것이다. 확산은 전기 이중층과 비슷한 CPE 형태를 가지지만, 커패시턴스 
크기가 전기 이중층에 비해 수천에서 수만 배 이상 크므로 모델링을 할 
때 파라미터의 크기와 위상각을 고려해줘야 한다. 따라서 커패시턴스를 
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포함하여 모델링 해야 하는데, 그림 A.2와 같이 스텝 전류에 대한 반응을 
토대로 확산을 모델링 할 수 있다는 것이 알려졌다. 
그림 A.2의 RC ladder에서 저항은 n이 증가할수록 제곱에 반비례하게 
작은 값을 가지며 커패시터의 값은 n에 상관없이 동일하므로, n이 1인 첫 
번째 RC ladder와 n이 3인 세 번째 RC ladder의 시정수를 비교하게 되면 그 
값은 9배만큼 차이가 난다. 즉, 저항값이 작은 뒷부분의 RC ladder는 
커패시턴스의 효과가 상대적으로 작아지므로 커패시턴스를 무시하고 
저항으로만 단순화시킬 수 있다. 본 논문에서는 그림 3.1과 같이 




그림 A.2 확산의 간략한 등가 모델. 
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A.2 배터리 OCV–SOC 테이블 정리 과정 
A.2.1 OCV–SOC 관계의 hysteresis 점검 
일반적인 리튬 이온 배터리의 경우 OCV–SOC 관계가 충방전에 
관계없이 SOC에 따라서 일정한 값을 가진다고 알려졌다. 하지만 
실질적으로 실험을 진행하다 보면 배터리 전압이 안정화 되는데 충분한 
시간을 주지 못하거나, SOC 상황에서 배터리 전압이 안정화 되는 시간이 
표 A.1 Samsung B600BK 배터리의 충방전에 따른 OCV–SOC 관계. 
SOC Charge OCV Discharge OCV Average OCV 
1 4.294 4.297 4.296 
0.95 4.2328 4.239 4.236 
0.9 4.1826 4.186 4.185 
0.85 4.1343 4.135 4.135 
0.8 4.0888 4.086 4.088 
0.75 4.0426 4.044 4.044 
0.7 3.9858 3.982 3.984 
0.65 3.9635 3.959 3.962 
0.6 3.9322 3.926 3.929 
0.55 3.9 3.885 3.893 
0.5 3.8502 3.842 3.846 
0.45 3.828 3.819 3.824 
0.4 3.8111 3.802 3.807 
0.35 3.7985 3.789 3.794 
0.3 3.7903 3.779 3.785 
0.25 3.7859 3.774 3.78 
0.2 3.7799 3.76 3.77 
0.15 3.7523 3.729 3.741 
0.1 3.7118 3.693 3.703 
0.05 3.6998 3.689 3.695 
0 3.5883 3.588 3.588 
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다르기 때문에 미세하게나마 OCV–SOC 값이 충방전 상태에 따라 다른 
값을 가지게 된다. 표 A.1은 5% 간격으로 충방전에 따른 OCV–SOC 
관계를 정리한 것이다. 표에서 알 수 있듯이 충방전에 따라 OCV에 
약간의 hysteresis가 존재한다. 그러나 이 둘 차이가 몇 mV에서 최대 20mV 
그렇게 크지 않아 추정 성능에 미칠 영향이 적고, 1시간보다 긴 시간의 
rest 시간을 주게 되면 전압 안정화로 인해 그 차이가 더 줄어들 것으로 
예상할 수 있다. 그렇기에 이 결과를 테이블로 알고리즘에 포함시키지 
않고 충방전 시의 OCV를 평균 내어 OCV–SOC 관계를 얻기로 한다. 
A.2.2 OCV–SOC 테이블 제작 과정 
5.3.1절에서 언급하였던 것과 같이 배터리 안정화 시간에 관한 문제와 
미세한 OCV hysteresis의 효과를 상쇄시키기 위해 충방전의 경우에 각각 
OCV를 평균내었다. 다음 표 A.2는 SOC 간격이 5%, 10%인 경우에 각 
구간에 따른 기울기를 나타낸 것이다. 이렇게 얻어진 결과를 토대로 실제 
구현 시 기울기가 거의 같은 구간을 묶어서 10개의 구간으로 표 A.3과 
같이 OCV–SOC 곡선을 표현하여 알고리즘이 저장해야 할 데이터양을 
줄이고 알고리즘의 연산 부담을 덜었다. 이를 통해 특정 SOC 구간 혹은 
해당 OCV에 해당하는 구간이 결정되면 해당 구간에서 일차 함수 형태로 
나타난 관계식을 통해 OCV와 SOC 값을 찾을 수 있게 된다. 
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표 A.2 Samsung B600BK 배터리의 SOC에 따른 OCV 기울기. 
SOC 
OCV–SOC slope  
(5% SOC interval) 
OCV–SOC slope  
(10% SOC interval) 
1 ~ 0.95 1.2 
1.11 
0.95 ~ 0.9 1.02 
0.9 ~ 0.85 1 
0.97 
0.85 ~ 0.8 0.94 
0.8 ~ 0.75 0.88 
1.04 
0.75 ~ 0.7 1.2 
0.7 ~ 0.65 0.44 
0.55 
0.65 ~ 0.6 0.66 
0.6 ~ 0.55 0.72 
0.83 
0.55 ~ 0.5 0.94 
0.5 ~ 0.45 0.44 
0.39 
0.45 ~ 0.4 0.34 
0.4 ~ 0.35 0.26 
0.22 
0.35 ~ 0.3 0.18 
0.3 ~ 0.25 0.1 
0.15 
0.25 ~ 0.2 0.2 
0.2 ~ 0.15 0.58 
0.67 
0.15 ~ 0.1 0.76 
0.1 ~ 0.05 0.16 
1.15 
0.05 ~ 0 2.14 
 
표 A.3 Samsung B600BK배터리의 최종 OCV–SOC 테이블.  
SOC interval OCV interval Slope (dOCV/dSOC) y-intercept 
1 ~ 0.7 4.296 ~ 3.984 1.04 3.256 
0.7 ~ 0.65 3.984 ~ 3.962 0.44 3.676 
0.65 ~ 0.6 3.962 ~ 3.929 0.66 3.533 
0.6 ~ 0.5 3.929 ~ 3.846 0.83 3.431 
0.5 ~ 0.4 3.846 ~ 3.807 0.39 3.651 
0.4 ~ 0.3 3.807 ~ 3.785 0.22 3.719 
0.3 ~ 0.2 3.785 ~ 3.77 0.15 3.74 
0.2 ~ 0.1 3.77 ~ 3.703 0.67 3.636 
0.1 ~ 0.05 3.703 ~ 3.695 0.16 3.687 
0.05 ~ 0 3.695 ~ 3.588 2.14 3.588 
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Abstract 
Current Sensor-less Battery Internal 
State Estimation Using Cell Voltage 
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The Graduate School 
Seoul National University 
The basic element of battery management system (BMS) is to estimate battery state-of-
charge (SOC) and state-of-health (SOH) based on measured information such as voltage, 
current, and temperature. Precise SOC and SOH information indicates the battery 
charge/discharge condition and even affects the energy management strategy in a safe 
operating area. Especially in portable devices such as mobile phones and laptop 
computers, a single cell or a battery module composed of several cells is used as their 
power source. Due to the limited amount of energy and space, extending the battery 
runtime through reducing energy consumption and minimizing the BMS circuit area are 
challenging tasks. On the other hand, in electric vehicles (EVs) and energy storage 
systems (ESS) with a battery pack, estimation accuracy is one of the most important 
factors to ensure the safe and optimum use of the energy stored in the battery pack. In 
such high power and high energy applications, a sophisticated algorithm and elaborate 
battery model intended to improve the estimation performance of the internal state might 
be the answer, but they increase computational burden in general and, as a result, affect 
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the feasibility of the implementation due to the large number of batteries. Hence, the 
trade-off between complexity and performance is inevitable in the conventional methods. 
To achieve these objectives, a current sensor-less SOC estimation method utilizing 
the filtered terminal voltage is adopted in this dissertation. The proposed method shows 
not only a SOC estimation method for a cell but also a cell diagnosis algorithm for a 
battery pack. From the results of the battery equivalent circuit model-based filter, applied 
current and SOC of the target cell are estimated. In addition, cell-to-cell variation can be 
recognized through the battery parameter calibration process which equalizes the 
estimated cell currents in a series-connected battery pack. 
To verify the validity of the proposed method, constant current and scaled-down 
hybrid-EV (HEV) profiles are used. In addition, this dissertation conducts three analyses 
to observe the limitation of the algorithm and discuss its supplement. First, a Monte 
Carlo method analyze the SOC estimation error along with the battery parameter 
tolerance. Second, simplified models are elaborated through the battery parameter for 
considering battery aging, temperature, and chemicals. Last, discrete wavelet transform 
(DWT) multi-resolution analysis (MRA), which decomposes original input signal into 
low and high frequency signals, is adopted to analyze the impact of different frequency 
component on the state estimation performance. 
Keywords : battery management system, state-of-charge, current sensor-less, cell-
to-cell variation, statistical analysis, lithium-ion battery pack 
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